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内 容 简 介 


分 布 式 网 络 化 系统 由 于 受到 通信 带宽 等 因素 的 制约 ,降低 了 系统 的 性 能 。 传 统 的 信息 融合 方 
法 主要 考虑 由 单一 属性 传感器 感知 信息 ,难以 满足 被 测 目标 状态 精度 的 实际 需要 。 本 书 主要 内 容 


如 下 :首先 ,提出 基于 活动 轮廓 模型 的 多 相 双 曲 线 图 像 分 割 方法 ,用 于 提高 图 像 分 割 的 精度 ;3 


其 次 ， 


研究 具有 和 鲁 棒 性 的 数据 集 分 类 方法 ,降低 分 类 过 程 中 参数 不 确定 性 的 影响 ;第 三 ,提出 加 权 融 合 重 
组 新 息 和 误差 互 协 方差 实现 信息 交互 ,进而 提出 基于 估计 的 线性 时 滞 补 偿 策 略 ,重组 带 有 时 间 改 的 


测量 序列 ;最 后 ,以 仿真 结果 验证 所 提 方 案 的 有 效 性 ,进而 提高 系统 的 可 靠 性 和 定位 精度 。 
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前 一 


为 了 适应 不 断 增 长 的 信息 计算 和 感知 需求 ,网 络 化 系统 常 采 用 分 布 式 
结构 用 于 提高 系统 的 适应 性 ,效率 性 和 自动 化 性 能 ,成 功 地 应 用 在 信息 物理 
系统 .智能 电网 、 智 能 交通 以 及 通信 网 络 等 重要 领域 。 但 是 由 于 受到 通信 带 
宽 等 因素 的 制约 ,网 络 化 系统 不 可 避免 地 存在 网 络 诱导 的 通信 约束 现象 ,这 
些 现象 通常 会 降低 系统 的 性 能 。 因 此 ,研究 网 络 引 起 的 现象 对 于 复杂 网 络 
化 系统 具有 重要 的 意义 。 本 书 依据 网 络 化 系统 中 的 空间 定位 与 目标 跟踪 问 
题 ,研究 分 布 式 结构 中 信息 传输 受 通信 约束 的 信息 融合 策略 ,目的 在 于 提高 
系统 的 可 靠 性 和 定位 精度 。 主 要 内 容 概 括 如 下 : 

首先 ,研究 由 视觉 传感器 获取 的 图 像 信息 对 其 进行 精确 识别 ,这 是 准确 
定位 目标 的 基础 。 提 出 一 种 基于 活动 轮廓 模型 的 多 相 双 曲线 图 像 分 割 方 
法 ,该 方法 采用 最 大 似 然 估计 和 期 望 最 大 化 算法 建立 N 个 水 平 集 函数 ,并 把 
灰 度 图 像 分 割 成 2* 个 子 区 域 。 在 每 个 目标 子 区 域 , 该 方法 主动 将 双 曲 线 演 
化 函数 嵌入 水 平 集 方程 ,因此 图 像 轮 廓 的 演化 曲线 能 够 双边 扩展 。 该 方法 
对 于 抵抗 噪声 干扰 具有 和 鲁 棒 性 ,能 够 提高 图 像 分 割 的 精度 。 

其 次 ,依据 不 同 功能 的 传感器 测量 得 到 的 复杂 数据 集 ,提出 一 种 新 的 具 
有 重 棒 性 的 数据 集 分 类 方法 ,该 方法 利用 邻居 搜索 和 内 核 模 糊 C- 均 值 进行 
数据 遍历 和 聚 类 。 一 些 优化 的 策略 包括 邻居 搜索 、 控 制 聚 类 形状 和 自 适 应 
距离 核 函 数 ,分 别 用 于 解决 聚 类 数目 、 分 类 方法 的 稳定 性 和 一 致 性 的 问题 。 
经 过 理论 分 析 , 提 出 的 方法 具有 抵抗 噪声 干扰 的 鲁 棱 性 能 ,可 以 降低 数据 集 
分 类 过 程 中 参数 不 确定 性 的 影响 ,进而 更 好 地 将 测量 信息 应 用 于 分 布 式 系 
统 的 信息 融合 。 

第 三 ,研究 了 受 传输 时 延 和 交叉 相关 噪声 影响 的 不 确定 网 络 化 系统 的 
状态 估计 问题 。 提 出 一 种 基于 和 鲁 棒 卡 尔 曼 滤 波 的 分 布 式 感知 和 集中 式 融 合 
方法 ,该 方法 能 够 提高 具有 扰动 的 测量 的 估计 精度 。 为 了 描述 分 布 式 系统 
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的 信息 交互 ,提出 一 种 加 权 融 合 重组 新 息 策 略 ,用 来 降低 计算 负担 并 且 抑制 噪声 的 干 
扰 。 此 外 ,为 了 获得 最 优 的 线性 无 偏 估计 ,研究 的 融合 估计 方法 使 用 加 权 误差 互 协 方 
差 实现 信息 交互 ,该 方法 是 对 每 个 子 系统 的 再 次 优化 ,能 够 获得 更 精确 的 估计 值 。 

第 四 ,针对 一 类 离散 时 间 随 机 不 确定 系统 研究 了 其 建 模 和 滤波 问题 。 由 于 数据 在 
传输 过 程 中 不 可 避免 地 受到 随机 传输 延迟 .数据 包 错 序 以 及 相关 性 噪声 的 影响 ,为 了 
确定 是 否 保持 数据 包 错 序 现象 ,系统 模型 的 建立 分 别 采用 了 零 阶 保持 器 和 巡 辑 零 阶 保 
持 器 两 种 信号 选择 方案 。 基 于 所 建立 的 系统 模型 ,应 用 扩展 状态 空间 和 最 小 化 误差 协 
方差 矩阵 方法 ,提出 了 和 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 策略 。 该 滤波 方法 的 估计 协 方差 矩 
阵 可 以 通过 其 上 界 约 束 推导 得 到 。 为 了 提高 滤波 器 的 处 理 效率 ,提出 一 种 基于 估计 的 
线性 时 滞 补 偿 策 略 ,用 于 处 理 传 输 时 滞 现 象 , 并 应 用 在 带 有 时 间 戳 的 重组 测量 序列 中 。 
此 外 ,为 解决 测量 缺失 以 及 减轻 计算 负担 ,采用 一 种 假定 的 延迟 补偿 方法 ,实现 一 步 预 
测 估计 。 通 过 对 动态 跟踪 系统 的 仿真 ,结果 表明 该 滤波 方法 能 够 紧密 跟随 系统 的 实际 
状态 。 

最 后 ,在 上 述 理论 研究 并 通过 仿真 结果 验证 了 所 提 方 案 有 效 性 的 基础 上 ,结合 3D 
光电 传 感 定位 系统 ,分 析 了 基于 线性 CCD 的 空间 定位 方法 。 针 对 测量 得 到 的 空间 目 
标 ,对 其 运动 轨迹 进行 了 跟踪 与 估计 ,提出 了 一 类 离散 时 间 不 确定 系统 的 建 模 与 估计 
方法 ,考虑 了 数据 在 从 设备 到 估计 器 的 传输 过 程 中 含有 网 络 诱导 的 随机 时 延 、 丢 包 以 
及 数据 包 错 序 的 情况 。 为 了 丢弃 数据 包 错 序 进而 提高 系统 性 能 ,系统 模型 的 建立 依据 
逻辑 零 阶 保持 器 方案 。 基 于 有 时 间 戳 的 重组 测量 序列 ,设计 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤 
波 策略 ,用 于 估计 误差 协 方差 的 约束 上 界 。 此 外 ,为 了 获得 最 优 的 线性 估计 ,提出 了 加 
权 的 融合 估计 方法 ,用 于 探测 信息 协作 的 误差 互 协 方差 矩阵 。 仿 真 结果 表明 所 提出 的 
方法 能 够 降低 网 络 通信 负担 ,抑制 通信 约束 对 测量 信息 的 影响 ,进而 实现 提高 空间 定 
位 精度 的 目的 ,具有 良好 的 应 用 前 景 。 
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目前 ,构建 于 通信 和 计算 基础 上 的 复杂 网 络 化 大 规模 系统 已 经 成 为 现代 通信 技术 的 
核心 。 由 于 网 络 化 系统 具有 扩展 性 好 、 灵 活性 强 .维护 便利 等 优点 ,广泛 地 应 用 在 信息 物 
理 系统 (cyber physical systems. CPSs)" .通信 网 络 (communication networks)! 、 智 能 
电网 (smart grids)! 以 及 智能 交通 (intelligent transportation)? 、 环 境 监 测 
(environmental monitoring )[C、 远 程 诊 断 和 故障 排除 (remote diagnostics and 
troubleshooting) 中 等 重要 研究 领域 。 为 了 适应 日 益 增 长 的 信息 计算 量 ,并 提高 信息 
协作 感知 的 需求 ,分 布 式 结构 策略 被 用 于 提高 物理 器 件 和 计算 单元 之 间 的 协同 关系 ， 
增加 系统 的 适应 性 ,融合 效率 和 自动 化 性 能 。 研 究 基 于 复杂 大 规模 系统 的 分 布 式 信息 
感知 与 协同 ,能 够 有 效 地 利用 包含 在 多 个 数据 集中 的 数据 进行 信息 计算 与 估计 。 为 了 
增加 信息 的 可 靠 性 ,提高 估算 精度 并 且 降 低 通信 和 负担 ,分 布 式 估算 策略 应 用 于 网 络 化 
系统 的 信息 融合 。 本 书 基于 复杂 网 络 化 系统 的 研究 与 应 用 ,从 以 下 三 个 方面 进行 
分 析 。 

CD 通信 和 制约 网 络 环境 下 的 分 布 式 测量 方法 。 分 布 式 网 络 化 测量 采用 分 布 式 感 
知 信息 技术 ,将 测量 信息 用 于 目标 定位 的 策略 已 在 传感器 网 络 "2 .雷达 5 无线 通 
fea?) .探测 93 等 领域 得 到 大 量 研究 及 广泛 应 用 29 。 以 大 型 机 械 制 造 业 领域 内 的 测量 
与 定位 问题 为 例 , 其 测量 量程 为 几米 到 几 十 米 , 针 对 这 个 范围 内 的 物体 可 以 测量 甚 三 
维 空间 坐标 、 形 貌 尺寸 以 及 运动 轨迹 等 ,测量 精度 要 求 较 高 ,并 且 面 临 着 测量 环境 复 
杂 . 干 扰 因素 众多 ,被 测 对 象 多 样 .测量 效率 低 等 一 系列 或 待 解决 的 问题 9 。 通 信 网 
络 的 引入 增加 了 系统 的 复杂 性 ,同时 由 于 通信 网 络 受 到 带宽 ,容量 和 服务 能 力 的 限制 ， 
使 得 传输 的 数据 不 可 避免 地 存在 通信 时 延 \ 网 络 拥 塞 、 数 据 丢 包 、 多 包 传输 等 问题 , 从 
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而 导致 系统 性 能 的 下 降 甚至 不 稳定 9 。 

(2) 网 络 化 系统 的 分 布 式 信息 融合 方法 。 通 信 信 道 参数 包括 量化 .时 延 . 数 据 丢 
包 、 带 宽 受 限 .比特 率 限制 等 约束 ,因此 对 分 布 式 网 络 化 系统 的 测量 不 能 一 味 地 只 注重 
数据 的 获取 而 忽视 了 数据 中 所 蕴含 的 信息 。 由 此 采用 在 节点 处 对 其 获得 的 局 部 数据 
进行 融合 和 估计 的 方法 以 提取 有 效 信息 ,然后 再 将 融合 信息 传输 给 用 户 的 分 布 式 融合 
策略 中 。 网 络 化 系统 中 的 分 布 式 信息 融合 方法 的 基本 原理 是 充分 利用 多 个 传感器 资 
源 测 量 被 测 目标 ,把 多 个 传感器 在 时 间或 空间 上 的 完 余 或 互补 信息 依据 某 种 准则 进行 
组 合 ,以 获得 被 测 对 象 的 一 致 性 描述 。 由 于 传感器 之 间 的 宛 余 信息 增强 了 系统 的 可 靠 
性 ,因而 互补 信息 扩展 了 单个 传感器 的 性 能 吧 。 网 络 化 的 多 传感器 融合 系统 
(networked multi-sensor fusion systems，NMFSs)09'20 极 大 地 增强 了 系统 的 可 扩展 
性 和 可 维护 性 ,减少 了 系统 布线 ,增强 了 系统 的 灵活 性 ,并 且 可 以 方便 地 进行 信息 共 
35. ,使 得 分 布 式 的 融合 系统 结构 更 易于 实现 ,提高 了 系统 的 可 靠 性 和 故障 容错 能 力 , 且 
基于 网 络 的 信息 融合 系统 允许 融合 中 心 具 有 处 理 远 程 传感器 测量 数据 的 能 力 。 因 此 ， 
对 网 络 化 的 分 布 式 信息 融合 估计 已 经 成 为 一 个 重要 的 发 展 趋势 ,其 应 用 范围 和 作用 正 
在 不 断 地 扩大 。 

(3) 网 络 化 系统 分 布 式 测量 方法 在 定位 中 的 应 用 。 近 几 十 年 来 ,为 解决 高 精度 测 
量 定位 问题 ,相关 的 空间 大 尺寸 测量 定位 系统 与 测量 方法 得 到 了 迅速 的 发 展 '3, 同 
时 网 络 化 的 大 尺 才 测量 定位 系统 与 测量 方法 所 覆盖 的 空间 范围 越 来 越 大 ,而 且 覆 盖 方 
式 越 来 越 灵 活 。 随 着 网 络 规模 的 日 益 增 大 ,其 通信 任务 日 渐 复 杂 , 由 于 每 个 节点 的 能 
量 和 计算 能 力 十 分 有 限 ,只 有 通过 所 有 节点 分 担 信 号 处 理工 作 量 , 协 作 完 成 信号 处 理 
和 通信 任务 ,才能 使 得 网 络 性 能 不 随 网 络 规模 的 增 大 而 衰减 1 。 因 此 ,采用 分 布 式 的 
网 络 化 测量 结构 ,在 保证 测量 精度 的 前 提 下 ,通过 将 测量 节点 布置 于 被 测 物 周围 ,以 其 
较 优 的 精度 性 能 ,以 及 可 扩展 性 、 灵 活性 、 可 靠 性 ,乃至 支持 并 行 多 任务 测量 、 数 据 元 余 
测量 和 融合 其 他 传 感 设 备 的 潜在 能 力 , 达 到 覆盖 任意 测量 空间 的 目的 , 且 测 量 精度 原 
理 上 没有 损失 3。 

然而 ,分 布 式 网 络 化 系统 在 通信 过 程 中 由 于 网 络 的 引入 使 得 信息 传输 模式 发 生 了 
根本 变化 ,也 必然 带 来 通信 约束 问题 ,一 个 典型 的 网 络 化 多 传感器 融合 系统 的 结构 如 
图 1-1 所 示 。 当 有 限 的 通信 和 网络 作为 信息 传输 枢纽 时 ,NMFSs 的 重要 特点 是 其 用 于 
信息 传输 的 网 络 带宽 是 有 限 的 ,各 节点 要 通过 竞争 以 获得 网 络 资源 ,有 限 的 网 络 带 宽 
使 得 信息 传输 出 现 延 迟 .丢失 等 不 确定 现象 。 因 此 ,在 NMFSs 中 不 能 通过 无 限制 的 
信息 采集 与 传输 提高 融合 估计 性 能 :融合 中 心 端 必须 在 通信 受 限 的 情况 下 (如 有 限 的 


通信 量 、 信 息 延 迟 与 丢 包 ) 设 计 融 合 估计 算法 。 显 然 ,通信 受 限 将 不 可 避免 地 影响 融合 
估计 性 能 ,迫切 需要 提出 适用 于 通信 约束 的 网 络 化 系统 信息 融合 估计 理论 与 算法 。 


被 测 对 象 =L ”传感器 | 上 -一 -了 通信 网 络 上 -一 -一 融合 中 心 “ 广 -一定 输出 结果 


图 1-1 典型 的 网 络 化 多 传感器 融合 系统 


在 通信 受 限 的 分 布 式 网 络 化 系统 中 ,首先 ,融合 估计 往往 在 受 通信 约束 的 不 完整 
信息 下 进行 ,如 何 设计 具有 不 完整 信息 的 融合 估计 器 并 建立 通信 和 量 、 时 延 、 丢 包 特 性 参 
数 与 估计 性 能 之 间 的 关系 一 直 是 个 研究 难点 ;其 次 ,分 布 式 信息 融合 估计 的 关键 在 于 
信息 融合 所 处 理 的 多 传感器 信息 具有 更 复杂 的 形式 ,可 出 现在 不 同 的 信息 层次 上 ,而 
且 估 计 方 法 与 融合 策略 紧密 联系 , 当 进一步 考虑 通信 受 限 条 件 时 ,相应 的 分 析 和 设计 
显得 更 加 困难 ;最 后 ,网 络 化 估计 问题 的 研究 结果 号 所 大 多 数 都 是 讨论 单个 传感器 情 
形 下 的 信号 估计 问题 ,因此 研究 受 通信 约束 的 分 布 式 多 信息 融合 方法 是 富有 挑战 性 的 
研究 课题 。 


1.2 相关 领域 的 国内 外 研究 进展 与 现状 


目前 ,围绕 网 络 化 系统 的 分 布 式 信息 融合 方法 及 其 在 空间 目标 定位 中 的 应 用 ,学 
术 界 开展 了 一 系列 研究 工作 ,其 中 部 分 关键 问题 研究 如 下 。 


1.2.1. 分 布 式 系统 测量 方法 


以 分 布 式 网 络 结构 为 核心 的 分 布 式 测量 定位 系统 可 以 具体 分 成 以 下 形式 。 

CL) 分 布 式 视觉 测量 系统 5] 。 依 靠 相 机 成 像 以 及 相关 图 像 处 理 技术 号 实现 位 置 
测量 。 周 婧 等 c9 利 用 移动 视觉 测量 系统 解决 有 遗 挡 条 件 下 被 测 点 的 坐标 测量 问题 ， 
用 不 同 站 位 测量 结果 的 合理 估计 求 最 佳 坐标 ,依据 特征 向 量 的 稳定 理论 分 配 融合 权 
重 ,将 全 局 归 一 化 的 空间 坐标 进行 融合 ,得 到 融合 估计 的 最 终 表 达 式 ,给 出 了 最 优 的 估 
计 结果 。 考 虑 到 摄像 机 运动 产生 的 多 聚焦 图 像 的 情况 ,基于 梯度 的 多 尺度 加 权 的 多 聚 
焦 图 像 融 合 方法 中 被 提出 ,该 方法 应 用 在 多 聚焦 图 像 由 于 对 象 或 摄像 机 运动 而 产生 


分 布 式 网 络 化 系统 信息 融合 


的 各 向 异性 模糊 问题 ,更 好 地 解决 了 多 尺度 边缘 和 角落 结构 的 清晰 度 。 白 相 志 等 提出 
基于 四 又 树 分 解 策略 的 加 权 焦 点 测量 方法 实现 了 多 聚焦 图 像 的 融合 ,该 方法 将 源 
图 像 分 解 成 通过 四 叉 树 结构 中 的 最 优 尺寸 的 块 ,使 用 加 权 的 焦点 测量 方法 识别 重组 的 
区 域 , 进 而 产生 一 个 完全 的 焦点 图 像 。 另 外 ,在 一 部 分 应 用 中 ,权重 的 分 配 是 靠 专家 经 
验 给 出 的 ,在 实践 中 也 得 到 了 很 好 的 应 用 效果 。 

(2) 分 布 式 超声 测 距 定 位 网 络 *" 站 。 依 据 超声 测 距 原理 9 ,并 利用 多 点 定位 方 
法 实现 坐标 测量 ,而 对 其 进行 优化 分 析 需 要 从 超声 测 距 的 原理 和 特点 出 发 ,以 及 与 多 
点 定位 模型 结合 ,寻找 合适 的 处 理 方法 。 文 献 [35] 以 分 析 与 优化 分 布 式 空间 测量 定位 
系统 wMPS 的 性 能 为 主题 ,指出 分 布 式 空间 网 络 结构 是 影响 系统 性 能 优势 的 关键 因 
素 , 从 单 发 射 站 、 网 络 布局 以 及 加 权 测量 等 方面 人手 ,对 wMPS 网 络 结构 性 能 进行 深 
人 分 析 , 并 给 出 相关 优化 方法 。 天 津 大 学 的 吴军 博士 *' 引 等 提出 了 一 种 基于 构造 三 
维 温度 场 的 方法 ,对 超声 传播 路 径 上 的 声速 作 精 确 补偿 ,该 方法 通过 温度 传感器 探测 
测量 场 的 边界 温度 值 ,采用 有 限 元 算法 精确 拟 合 测量 空间 内 的 温度 分 布 。 相 对 于 传统 
的 通过 计算 温度 平均 值 补偿 声速 的 方法 ,该 方法 更 适合 补偿 工业 现场 中 非 线 性 温度 分 
布 对 声速 造成 的 影响 ,优化 超声 收发 器 节点 间 的 超声 传播 质量 。 关 于 超声 定位 中 超声 
收发 器 节点 的 加 权 方 法 ,Luca Mastrogiacomo 等 在 研究 定位 算法 时 ,引入 标准 器 件 
(其 上 任意 两 点 间 的 距离 被 认为 是 准确 的 ) ,这 样 就 引入 了 基准 ,利用 最 小 二 乘 算法 迭代 
方差 ,可 缓解 不 同 精度 测 距 带 来 的 误差 ,其 效果 相当 于 为 超声 定位 节点 引入 权重 5 。 

综 上 所 述 , 被 测 信息 经 过 传感器 感知 ,用 于 测量 的 传感器 采用 分 布 式 的 网 络 结构 ， 
每 个 传感器 相当 于 一 个 测量 节点 ,用 于 测量 的 节点 间 的 关系 一 般 集中 在 融合 算法 方 
面 。 然 而 ,在 目前 关于 测量 方法 的 研究 成 果 中 ,多 数 侧重 于 融合 算法 中 网 络 的 优化 以 
及 加 权 了 融合 , 较 少 从 降低 数据 的 元 余 和 减少 网 络 传输 压力 的 角度 进行 研究 。 因 此 SG 
要 结合 感知 节点 的 分 布 式 结构 ,有 限 计算 能 力 等 特点 ,深入 研究 分 布 式 系统 被 测 信息 
的 感知 和 传输 方法 ,这 也 是 后 续 进 行 信息 融合 设计 的 基础 。 


1.2.2 目标 定位 方法 


当前 主流 的 定位 方法 有 基于 测 距 (range-based) 和 非 测 距 (range-free) 两 类 。 

基于 测 距 的 定位 算法 "* 汐 使 用 绝对 值 测量 技 术 . 由 于 可 以 得 到 准确 的 数值 ,例如 
节点 之 间 的 准确 距离 .邻居 节点 之 间 的 相对 角度 值 等 ,所 以 定位 的 精确 度 较 高 。 基 于 
测 距 的 定位 常用 几何 计算 方法 ,包括 三 边 测量 定位 方法 (trilateration)rs' 5、 三角 测量 
定位 方法 (triangulation)c、 极 大 似 然 估计 测量 定位 方法 (maximun likelihood 
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estimation) *? , Xx i£ 7r is 9 K A ET TR AUS. HH T EÉ yk AR a BE BHN i 
外 的 昂贵 硬件 设备 ,使 得 基于 测 距 的 定位 方法 在 以 能 量 约束 、 低 成 本 为 特色 的 传感器 
网 络 中 的 应 用 受到 限制 。 因 此 基于 非 测 距 的 定位 算法 被 提出 。 

基于 非 测 距 的 定位 算法 由 于 没有 使 用 附加 的 外 部 设备 获得 精确 的 用 于 节点 坐标 
计算 的 测量 数据 ,所 以 这 类 算法 的 定位 精度 相对 较 低 ,但 是 该 算法 的 能 量 代价 小 ,同时 
在 性 能 提高 方面 存在 巨大 的 潜在 空间 。 例 如 质心 (centroid) 双 近 定位 算法 ‘外 ,每 个 末 
知 位 置 的 节点 (unknown node) 利 用 能 够 监听 到 的 锚 节 点 (anchor node) 的 坐标 ,计算 
这 些 锚 节点 坐标 的 中 心 ,获得 自己 的 位 置 估 计 。 如 果 锚 节点 的 分 布 是 均匀 的 ,并 且 未 
知 节点 能 监听 到 的 锚 节 点 的 数量 越 多 , 则 定位 精度 就 越 高 。 基 于 节点 的 连通 性 和 最 大 
速率 的 定位 算法 (range-free localization algorithm based on connectivity and 
maximum velocity of nodes, LACMV)[ 匀 通过 把 移动 节点 的 连通 性 以 及 它们 的 最 大 
速率 信息 建立 误差 函数 ,并 采用 迭代 求解 最 小 优化 参数 , 旨 在 跟踪 人 类 行为 所 表征 的 
轨迹 。 基 于 跳 数 的 定位 算法 DV-HopE 使 用 了 距离 向 量 路 由 传播 数据 包 , 并 且 每 个 
传感器 节点 都 维护 一 个 跳 数 计数 器 ,用 以 记录 此 节点 相对 每 个 可 收听 到 的 锚 节 点 的 最 
小 跳 数 。 当 某 个 节点 接收 到 一 个 新 的 锚 节 点 信息 包 时 ,如 果 其 中 包含 的 跳 数值 小 于 节 
点 当前 保存 的 相对 于 该 锚 节 点 的 最 小 跳 数值 ,那么 这 个 接收 节点 就 更 新 自己 存储 的 跳 
数值 ,并 且 把 锚 节 点 信息 包 中 的 跳 数 值 加 1, 同 时 把 信息 包 转 发 出 去 。 

针对 分 布 式 视觉 测量 系统 ,其 定位 方法 是 采用 视觉 传感器 获取 信息 ,确定 位 姿 参 
数 并 建立 数学 模型 。 视 觉 技术 指 通过 视觉 传感器 获取 的 先 验 知识 完成 分 析 处 理工 作 ， 
通过 选择 不 同 的 图 像 特 征 , 有 感知 地 实现 研究 对 象 的 选择 。 为 了 分 析 多 重 表 达 数 据 间 
的 典型 相关 性 ,YUAN 等 提出 了 一 种 正规 化 的 多 集 图 像 特征 提取 方法 ,用 于 处 理 多 重 
表达 数据 的 典型 相关 性 ` 区 别 性 和 内 部 几何 结构 5 。 由 于 数据 收集 阶段 的 不 确定 性 ， 
考虑 所 获取 的 图 像 信息 受到 光照 不 均 和 背景 纹理 的 影响 ,导致 图 像 噪声 大 和 识别 效率 
低 的 问题 ,文献 [50, 51] 提 出 了 基于 双边 梯度 演化 曲线 的 多 水 平 集 图 像 分 割 方法 , 提 
升 了 图 像 分 割 速度 ,提高 了 图 像 识 别 精度 。 文 献 L52] 针 对 环境 不 确定 条 件 下 的 相机 的 
移动 ,设计 有 条 件 的 视觉 同时 定位 与 地 图 创建 系统 ,该 系统 在 预测 阶段 利用 图 像 数 据 
建立 相机 状态 模型 ,以 提高 预测 精度 和 降低 计算 负担 。 南 京 航空 航天 大 学 的 冯 春 博 
士 [ 吧 使 用 单 目 视觉 技术 提取 图 像 轮廓 ,估计 目标 物 的 深度 ,提出 了 基于 单 目 视觉 的 航 
天 器 间 相 对 位 姿 参 数 确 定 算法 ,实现 位 姿 参数 估计 的 实时 性 和 高 精度 。 

在 具体 的 实现 过 程 中 ,由 于 视觉 信息 成 像 存在 测量 误差 ,特征 提取 及 匹配 误差 、 量 
化 误差 等 不 可 避免 的 影响 ,因此 针对 复杂 的 环境 设计 出 高 性 能 的 定位 算法 ,有 必要 研 
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究 更 加 稳定 、 可 靠 、 实 用 的 相对 位 姿 参 数 估 计算 法 以 提高 估计 精度 。 对 于 定位 而 言 , 如 
果 能 处 理 好 定位 所 需要 的 数据 , 则 能 够 提高 定位 的 精确 度 和 优化 定位 算法 的 性 能 。 


1.2.3 ”水平 集 演化 方法 


为 了 解决 分 布 式 视觉 测量 系统 中 图 像 信息 的 处 理 问 题 ,水 平 集 方 法 用 于 分 割 信息 
轮廓 。 基 于 水 平 集 方法 的 曲线 演化 模型 通常 分 为 两 类 : 参数 模型 和 几何 特征 模型 。 
参数 活动 轮廓 模型 5*' 呈 由 拉 格 朗 日 方程 显 式 构 成 ,由 于 经 典 的 Snake 模型 5 容易 陷 
入 局 部 极 值 , 并 且 该 模型 在 初始 位 置 对 于 拓扑 结构 的 改变 比较 敏感 ,因此 使 用 该 模型 
处 理 复杂 图 像 分 割 是 困难 的 。 几 何 主动 轮廓 模型 5* 引 由 隐 式 欧 拉 方程 组 成 ,该 模型 
对 于 处 理 闭合 运动 接口 的 几何 与 拓扑 结构 的 变化 是 有 效 的 。LI 等 中 提出 了 一 种 基 
于 边 的 方法 ,使 用 局 部 边缘 信息 描述 对 象 边界 的 主动 轮廓 曲线 ,该 方法 在 能 量 函 数 中 
引入 惩罚 项 ,使 曲线 在 演化 过 程 中 能 够 保持 符号 距离 函数 (signed distance function, 
SDF) 的 值 ,但 是 需要 预先 设置 曲线 演化 采用 扩大 或 缩小 的 形式 。 基 于 边 的 图 像 分 割 
方法 对 于 抵抗 噪声 的 干扰 不 具有 重 棒 性 ,而 且 弱 边缘 容易 被 泄漏 。 CHAN 和 Veset 
利用 变 分 水 平 集 方法 提出 了 C-V 模型 ,具有 更 大 的 收敛 范围 , 且 对 初始 的 设置 更 加 灵 
活 。Vemuri 和 CHEN 提出 了 基于 区 域 的 分 段 平 滑 (piecewise smooth，PS) 模 型 ， 
用 于 组 合 形状 的 先 验 信 息 , 以 实现 图 像 融合 和 分 割 。 基 于 区 域 的 主动 轮廓 线 模型 取决 
于 每 个 分 割 区 域 的 强度 均匀 性 ,然而 在 真实 图 像 中 ,由 不 同方 式 获取 的 图 像 强度 是 不 
均匀 的 ,因此 基于 边界 和 基于 区 域 的 方法 对 于 被 覆盖 的 目标 和 类 似 的 灰 度 图 所 处 理 图 
像 信息 的 结果 不 够 理想 。 为 了 处 理 一 类 灰 度 不 均匀 图 像 ,HOU 等 (外 介绍 了 图 像 预 处 
理 的 步骤 ,Michailoich 等 "提出 了 一 种 基于 Bhattacharyya 梯度 流 的 主动 轮廓 模型 ， 
用 于 区 分 演化 曲线 内 部 和 外 部 之 间 的 强度 分 布 。 多 相 区 域 分 割 方法 被 广泛 地 应 用 于 
处 理 强度 不 均匀 的 图 像 , 如 磁 共 振 成 像 (magnetic resonance image. MRD , 4E 48i 2 W, 
复杂 医学 图 像 和 药片 包装 图 像 等 。 为 了 实现 多 目标 的 图 像 分 割 ,Do 等 外 验证 了 多 相 
水 平 集 分 割 的 框架 ,LI 等 中 提出 了 一 个 加 权 的 K- 均 值 变 分 水 平 集 (weighted K- 
means variational level set，WKVLS) 方 法 ,用 于 在 偏 置 校正 场 还 原 真 实 信号 ,其 中 偏 
置 校正 模型 [外 采用 最 大 似 然 (maximum-likelihood，ML) 和 期 望 最 大 化 (expectation 
maximization, EM) 方 法 。 然 而 ,该 方法 的 初始 化 变量 需要 复杂 的 计算 过 程 。 文 献 
[67] 研 究 了 N 个 水 平 集 函 数 分 割 N 个 区 域 的 方法 ,该 方法 依赖 于 水 平 集 函 数 的 个 
数 ,增加 了 计算 复杂 度 。 为 了 解决 这 个 问题 ,Mansouri 等 " 提 出 了 著名 的 多 水 平 集 
分 割 模型 , 即 多 区 域 竞争 模型 。 文 献 L[69] 提 出 了 变 分 多 相 水 平 集 方法 ,并 且 其 偏 置 校 


$19 绪论 


正 对 应 于 似 然 函数 (likelihood function, LF) 求 解 。 此 外 ,WANG 等 中 介绍 了 一 阶 变 
分 水 平 集 方法 ,用 于 分 割 多 相 的 脑 部 核磁 共振 成 像 。 值 得 注意 的 是 ,引入 高 斯 分 布 是 
为 了 加 强 局 部 均值 和 方差 统计 。 

为 了 分 割 男 一 种 强度 不 均匀 的 图 像 .W.J. ZHOU 5072 3 JH Rit 6 BY E t A i 
控制 ,实现 了 快速 瓶 盖 缺 陷 检测 。H. Y. ZHOU 等 外 利用 贝 叶 斯 分 析 法 解决 了 基于 
水 平 集 的 图 像 处 理 问题 ,进而 ,文献 [74, 75] 应 用 梯度 向 量 流 和 均值 漂移 方法 对 皮肤 
病变 图 像 进行 分 割 。 文 献 [76] 提 出 了 一 种 新 的 加 权 距 离 函 数 (weighted distance 
function, WDF) ,通过 建立 统一 的 张 量 表达 多 相 水 平 集 函 数 演化 曲线 。LI 等 "研究 
了 区 域 可 扩展 拟 合 (region-scalable fitting，RSF) 能 量 最 小 化 方法 ,用 于 分 割 图 像 的 轮 
廓 。 文 献 [78] 提 出 了 一 种 隐 式 主动 轮廓 模型 ,采用 反应 -扩散 水 平 集 演化 (reaction- 
diffusion level set evolution. R-D LSE) 方 式 重新 初始 化 自由 水 平 集 演化 曲线 。 文 献 
[79] 中 应 用 多 相 水 平 集 方法 分 割 强度 不 均匀 的 图 像 (3-Phase LSE), 


1.2.4 数据 集 分 类 方法 


在 网 络 化 系统 中 ,不同 功 能 的 传感器 测量 得 到 的 信息 表示 不 同 的 物理 含义 ,需要 
对 所 获取 的 数据 集 进 行 分 类 。 数 据 分 类 方法 中 ,模糊 聚 类 作为 无 监督 的 学 习 方法 , 通 
常 可 以 分 为 硬 C- 均 值 (hard C-means algorithm. HCA)! 和 模糊 C- 均 值 (fuzzy C- 
means algorithm, FCMOUU 两 种 。 相 对 于 硬 C- 均 值 聚 类 算法 ,模糊 C- 均 值 算法 对 数 
据 表示 和 聚 类 效果 具有 更 好 的 性 能 。 基 于 此 ,WU 等 "中 提 出 了 一 种 新 的 衡量 标准 , 即 
替代 硬 C- 均 值 (alternative hard C-means. AHCM) 和 替代 模糊 C- 均 值 (alternative 
fuzzy C-means，AFCM) 聚 类 算法 。 这 两 种 算法 修改 了 距离 函数 ,但 是 聚 类 结果 仍 是 
模糊 的 ,因为 在 迭代 过 程 中 ,其 距离 函数 值 小 于 1。Ahmed 等 c5 提出 了 一 种 偏差 纠正 
模糊 C- 均 值 (bias corrected FCM，BCFCMD) 算 法 .这 种 方法 引入 了 一 个 在 空间 上 的 直 
接 邻 居 项 ,用 于 给 其 直接 邻居 点 贴 上 标签 ,其 缺点 是 在 迭代 中 会 消耗 大 量 的 时 间 。 此 
外 ,CHEN 等 [多 研究 了 基于 BCFCM 算法 的 图 像 平 滑 预 处 理 步骤 ,但 它 无 法 控制 平滑 
以 及 聚 类 之 间 的 权衡 。 文 献 L[85] 中 ,Szilagyi 等 提出 了 一 种 改进 的 模糊 C- 均 值 聚 类 
(enhanced FCM, EnFCM) 算 法 ,使 用 偏差 解决 分 段 均 匀 的 点 标记 问题 。 虽 然 有 关 分 
类 是 有 效 的 ,但 未 能 根据 标签 上 的 间隔 进行 分 段 划 分 。 一 个 半 监 督 模糊 C- 均 值 聚 类 
(semi-supervised FCM. SS FCM) 算 法 由 LI 等 [只 研究 ,提出 了 一 种 新 的 迭代 方法 计 
算 有 标记 样本 的 隶属 度 , 克 服 无 标记 样本 的 隶属 度 计 算 复 杂 的 缺点 。 值 得 注意 的 是 ， 
ER FCM 聚 类 方法 应 用 了 具有 非 鲁 棱 性 能 的 欧 几 里 得 距离 (Euclidean distance) , Z 
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不 能 抵抗 噪声 的 干扰 ,因此 在 实际 应 用 中 会 带 来 诸多 不 便 。 

虽然 FCM 方法 已 成 功 地 应 用 于 许多 领域 ,但 是 它 无 法 选择 模糊 加 权 指 数 , 且 聚 
类 原型 的 确定 依赖 先 验 知识 。 文 献 L[87] 提 出 了 分 层 多 关系 聚 类 算法 ,解决 一 对 多 关系 
的 数据 集 分 类 。 一 种 子 空间 聚 类 混合 模型 (subspace clustering mixed model. 
SCMMD)5 应 用 在 订单 生产 调度 方法 中 。 在 此 基础 上 ,内 核 法 ?是 一 种 可 行 的 数据 集 
分 类 的 方向 B9 。 经 典 的 内 核 模糊 C- 均 值 (kernel fuzzy C-means, KFCM) 09 Jy 1; 22 8] 
自动 可 变 权 重 系数 的 影响 ,在 聚 类 过 程 中 利用 自 适 应 的 距离 设置 变量 的 权重 系数 。 
Krinidis 等 基于 窗口 大 小 信息 ,提出 了 一 种 鲁 棱 的 具有 模糊 局 部 信息 的 C- 均 值 (fuzzy 
local information C-means. spine 。 然 而 ,窗口 大 小 信息 的 引入 使 噪声 
对 信息 的 影响 被 放大 。 根 据 FLICM 算法 ,GONG 2 研究 了 一 种 权衡 加 权 模 糊 因 
子 的 自 适应 控制 局 部 空间 关系 的 聚 类 方法 。 为 了 进一步 把 FLICM 算法 扩展 到 更 高 
的 维度 , Krinidis 等 在 文献 [93] 中 介绍 了 一 种 通用 的 局 部 信息 模糊 C- 均 值 
(Generalization clustering algorithm based on the fuzzy local information C-means, 
GFLIM) 聚 类 算法 ,进而 将 模糊 加 权 C- 均 值 聚 类 方法 应 用 到 高 光谱 数据 9 。 文 献 
[95] 提 出 了 基于 区 间 的 多 维 不 确定 性 数据 流 (uncertain interval data micro， 
UIDMicro) 聚 类 算法 。 为 了 克服 初始 位 置 对 分 类 结果 的 影响 ,文献 [96] 使 用 基于 背景 
差分 法 的 多 通道 内 核 模糊 相关 图 检测 运动 物体 ,文献 [97, 98] 提 出 了 基于 主动 轮廓 模 
型 的 模糊 聚 类 方法 ,并 将 其 应 用 于 医学 图 像 数据 集 分 割 。 快 速 空间 内 核 模糊 C- 均 值 
(fast spatial kernel fuzzy C-means, FKFCM) 方 法 使 用 核 函 数 ,同时 分 配 更 多 的 权重 
给 相近 像素 的 图 像 。LU 等 "中研 究 了 一 种 改进 的 模糊 C- 均 值 算法 ,为 了 提高 分 类 精 
度 , 基 于 相对 密度 等 级 ,该 方法 引入 了 一 种 新 型 的 密度 性 距离 度量 。QIU 等 9 中 提出 
了 增强 的 区 间 2- 类 型 C- 均 值 (enhanced interval type-2 fuzzy C-means. EIT2FCM) 算 
法 ， € 心 的 精确 度 。 李 永忠 等 0 中 提出 了 一 种 将 云 模型 和 半 监 督 聚 类 相 

合 的 人 侵 检测 算法 ,应 用 于 网 络 安 全 防御 体系 ,强化 数据 分 类 。 需 要 指出 的 是 ,上 述 
pirenea 始 聚 类 中 心 也 不 确定 。 为 了 克服 这 些 问 题 ， 
基于 多 尺度 自 回 归 (multiscale auto regressive. MAR) 模 型 与 模糊 C- 均 值 (FCM) 聚 类 
的 图 像 数 据 集 分 割 方法 被 提出 "9 。 在 鲁 棒 性 估计 方面 ,文献 [103-106] 描 述 了 和 鲁 棒 性 
理论 和 分 析 处 理 过 程 。 然 而 ,这 些 基于 内 核 函数 的 FCM 算法 在 减少 时 间 消 耗 和 优化 
数据 中 心 资源 方面 是 比较 困难 的 。 


1.2.5 信息 融合 理论 


信息 融合 的 功能 可 以 概括 为 扩大 时 空 搜索 范围 ,提高 目标 可 探测 性 ,改进 探测 性 
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能 ;提高 时 间或 空间 的 分 辩 率 ,增加 目标 特征 矢量 的 维 数 ,降低 信息 的 不 确定 性 ,改善 
信息 的 置信 度 ,增强 系统 的 容错 能 力 和 自 适 应 能 力 , 进 而 降低 推理 的 模糊 程度 ,提高 决 
策 能 力 , 从 而 使 整个 系统 的 性 能 大 大 提高 "9 。 

信息 融合 领域 使 用 的 主要 数学 方法 有 概率 论 0"%"29 aga pp ig 07 、 模 糊 理论 、 
dS pg nm 小 波 法 39 马尔 可 夫 随 机 场 中 等 。 随 着 网 络 技术 及 传感器 技 
术 的 快速 发 展 , 基 于 网 络 的 信息 融合 允许 远程 监控 和 诊断 故障 ,使 得 信息 融合 有 能 力 
从 世界 上 任何 地 点 ,任何 时 间 恢 复 和 处 理 数据 。 同 时 ,从 传感器 获取 的 不 确定 信息 不 
仅 由 测量 不 精确 性 和 噪声 造成 ,而 且 还 与 系统 应 用 环境 中 出 现 模糊 性 或 不 一 致 所 造成 
的 无 法 辨识 真实 数据 有 关中 。 文 献 [120] 分 析 了 数据 融合 领域 的 概念 体系 、 益 处 . 方 
法 以 及 未 来 的 发 展 方向 ,提出 了 数据 融合 算法 需要 解决 的 问题 ,包括 数据 缺陷 .异常 值 
和 虚假 数据 ,冲突 数据 ,数据 形态 .数据 关联 ,运行 时 间 数据 维 数 等 问题 。 江 南大 学 的 
朱 培 逸 博士 "2 基 于 数据 融合 理论 应 用 于 多 传感器 测量 的 土壤 电导 率 ,由 于 土壤 电导 
率 最 大 值 .标准 偏差 ,测量 点 的 经 度 、 纬 度 等 多 重 因素 ,或 者 外 界 噪声 干扰 等 造成 信息 
不 确定 的 问题 ,结合 几 种 常用 的 单一 融合 算法 以 形成 新 的 集成 算法 ,解决 对 象 系统 可 
靠 性 评估 中 的 不 确定 信息 处 理 问题 ,提出 一 种 新 的 传感器 管理 的 范例 ,形成 一 种 高 水 
平 的 决策 ,进一步 提高 不 确定 信息 估计 的 精度 。 

信息 融合 理论 的 研究 现状 主要 从 以 下 四 个 方面 讨论 。 

(1) 资源 受 限 的 网 络 化 系统 受到 噪声 干扰 ,是 由 通信 设施 和 传感器 节点 的 地 理 位 
置 决定 的 。 当 系统 中 存在 不 确定 的 参数 时 ,估计 性 能 会 退化 ,为 了 克服 系统 对 噪声 的 
敏感 性 ,引入 了 各 种 噪声 序列 。 文 献 [122] 介 绍 了 一 种 改进 的 模糊 卡尔 曼 滤波 ,该 方法 
采用 了 依赖 系统 状态 的 有 限 步 自 相关 过 程 噪声 。 对 具有 随机 不 确定 性 的 线性 离散 时 
变 系 统 , 一 个 实际 的 数学 模型 即 不 确定 的 状态 依赖 噪声 (也 称 为 乘 性 噪声 )3! 中 被 广 
泛 地 应 用 于 一 系列 科学 及 工业 领域 。 信 息 融 合 稳 态 卡尔 曼 滤波 方法 "涉及 不 同 局 
部 的 动态 模型 和 相关 噪声 。SONG 等 提出 了 包含 反馈 和 交叉 相关 传感器 噪声 的 卡尔 
曼 滤 波 融合 "5 方法 ,用 于 分 布 式 递 推 的 状态 估计 。 文 献 [129-132] 处 理 不 确定 系统 由 
于 存在 噪声 的 自 相 关 和 交叉 相关 性 ,以 及 在 通信 过 程 中 的 异常 值 和 虚假 数据 。 对 于 具 
有 不 确定 性 方差 的 噪声 序列 ,真实 滤波 误差 方差 通过 所 有 可 允许 的 不 确定 性 的 
最 小 上 界 获得 。 然 而 ,以 上 文献 的 研究 结果 对 多 步 互 相关 噪声 的 产生 机 理 分 析 不 够 

(2) 用 于 目标 定位 与 跟踪 的 网 络 化 信息 融合 方法 多 数 采 用 卡尔 曼 滤 波 、 可 扩展 卡 
尔 曼 滤 波 以 及 粒子 滤波 等 。 针 对 具有 不 确定 噪声 干扰 的 时 变 系统 ,文献 [133， 135] 提 


10 


分 布 式 网 络 化 系统 信息 融合 


出 了 融合 多 传感器 数据 的 鲁 棒 性 加 权 卡 尔 曼 滤波 方法 。 针 对 经 测量 得 到 的 含有 不 完 
全 信息 的 数据 ,文献 [136] 提 出 了 具有 反馈 的 动态 系统 的 分 布 式 卡尔 曼 滤波 融合 方法 ， 
处 理 含 有 奇异 值 的 滤波 误差 协 方差 矩阵 ,实现 带 有 数据 缺陷 的 多 传感器 数据 的 融合 。 
滤波 问题 在 信和 号 处 理 和 通信 中 等 研究 领域 发 挥 了 重要 的 作用 。 基 于 事件 的 = JE 
波 方法 B39 对 出 现在 系统 模型 本 身 和 外 部 输入 信号 的 不 确定 性 不 敏感 ; 鲁 棒 滤 
波 9*"1 吉 主要 针对 不 确定 系统 ;有 限时 域 滤波 "1 匀 用 于 获得 稳 态 误 差 协 方差 的 上 边 
界 。 考 虑 到 不 稳定 性 通常 源 于 传感器 误差 的 闭环 系统 ,卡尔 曼 - 布 西 / 龙 伯 格 (Kalman- 
Bucy/Luenberger) ff i} 77 3 0*9 被 用 于 构建 有 界 的 状态 估计 。YAN 等 55 提出 了 面 
向 无 线 传 感 网 络 的 状态 估计 和 数据 融合 方法 ,从 不 同 的 采样 间隔 、 估 计 和 传输 速率 方 
面 进 行 了 研究 。 文 献 [146] 基 于 协 方差 交叉 、. 加 权 协 方差 和 类 似 卡 尔 曼 的 粒子 滤波 器 
方法 设计 了 信息 矩阵 滤波 器 。 考 虑 网 络 化 系统 的 参数 不 确定 性 ,文献 L[147] 针 对 离散 
时 间 的 马尔 可 夫 跳 路 线性 系统 设计 了 独立 模式 的 Hoo 滤波 器 。 由 于 估计 状态 的 实际 
误差 协 方差 小 于 其 上 界 , 因 此 有 限时 域 滤 波 器 在 网 络 化 系统 中 具有 更 好 的 滤波 过 程 瞬 
态 性 能 。 

(3) 分 布 式 网 络 化 系统 现 已 广泛 应 用 在 战场 监视 (battlefield surveillance) .目标 
跟踪 和 定位 (target tracking and localization) , Jf B£ Wi ill (environment monitoring) 和 
故障 诊断 (fault diagnosis) %— KB HBL ME) 。 分 布 式 估计 策略 是 实现 协作 和 信 
息 融合 的 一 种 手段 ,增加 了 信息 的 可 靠 性 ,提高 了 估计 精度 ,并 且 减 轻 了 通信 负担 。 为 
了 探究 有 效 的 估计 方法 ,研究 基于 滤波 的 各 种 分 布 式 的 融合 估计 方法 取得 了 大 量 成 
果 , 如 分 布 式 Hoo gë pki ,分 布 式 粒 子 滤波 9 叫 、 分 布 式 卡尔 曼 滤波 P036148,152] 
等 。 张 文安 等 中 考虑 随机 传输 时 延 和 丢 包 现象 ,研究 了 基于 随机 模型 的 分 布 式 融合 
估算 法 ,描述 测量 数据 缺失 现象 ,并 应 用 均 方 误差 方法 分 析 分 布 式 卡尔 曼 滤波 方法 的 
性 能 。 对 于 大 规模 系统 的 状态 估计 ,文献 [148, 154] 提 出 了 传感器 网 络 的 分 布 式 卡尔 
曼 滤 波 融 合 方法 ,分 析 了 误差 估计 过 程 的 收敛 性 。JIANG 等 总 结 了 一 些 卡 尔 曼 滤波 
的 方法 05 ,讨论 了 它们 在 一 个 统一 框架 中 是 相互 等 价 的 情形 。Carli 等 0 提出 了 一 
种 两 阶段 估计 方法 , 即 类 卡尔 曼 的 非 通信 测量 更 新 和 一 致 矩阵 的 估计 融合 方法 ,该 方 
法 通过 优化 稳 态 预测 (或 估计 ) 误 差 设计 估计 器 。 网 络 化 分 布 式 平均 一 致 性 中 方法 
被 提出 ,通过 线性 迭代 实现 快速 收 化 。DUAN 等 在 文献 [158] 中 研究 无 损 线 性 变换 的 
分 布 式 融 合 估 计 , 以 解决 测量 噪声 存在 奇异 值 情况 下 的 协 方 差 矩 阵 问题 。 

(4) 由 于 网 络 通信 受到 带宽 有 限 的 通信 能 力 的 制约 ,在 数据 传输 期 间 不 可 避免 地 
存在 网 络 诱导 的 时 沾 问 题 , 即 通过 估计 器 收 到 的 数据 可 能 是 异步 的 ,因此 ,对 系统 的 状 
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态 估 计 和 滤波 以 减少 时 间 延 迟 的 负面 影响 的 研究 日 益 受 到 关注 。 例 如 , 增 广 状态 方 
法 中 应 用 偏 微 分 方程 (partial differential equation, PDE) 和 边界 条 件 方程 ,并 利用 
多 项 式 (polynomial approach) 的 方法 "9 解决 了 包含 多 重 时 灌 的 系统 。 为 了 降低 通 
信和 负担 ,测量 值 重 组 采用 测量 转换 方法 ”1 中 应 用 重组 的 测量 序列 ,使 时 滞 系 统 转 
换 为 对 应 的 等 效 无 时 滞 的 形式 。 其 次 .为 了 描述 随机 时 延 和 数据 包 丢 失 ( 即 丢 包 ) 现 
象 ,系统 的 描述 转化 成 为 伯 努 利 (Bernoulli) 分布 的 随机 变量 229 以 建立 线性 估计 
器 ,同时 对 系统 的 估计 通过 增 广 状态 的 策略 实现 。 文 献 [170] 研 究 了 一 种 有 界 范 数 线 
性 时 变 的 不 确定 系统 ,传感器 信息 在 传输 过 程 中 受到 延 时 和 丢 包 的 影响 ,并 通过 伯 努 
利 随 机 分 布 序列 建立 系统 模型 ,设计 了 一 种 有 时 间 戳 和 无 时 间 改 的 有 限 阶段 两 级 卡尔 
曼 滤 波 器 ,这 种 鲁 棒 性 的 卡尔 曼 滤 波 器 通过 估计 误差 协 方差 上 界 的 最 小 值得 到 ,能 够 
减 小 数据 元 余 ,并 降低 计算 负担 。 然 而 ,上 述 文献 仅 限于 用 状态 增 广 的 方法 处 理 传输 
时 延 以 及 丢 包 ,这 在 含有 交叉 相关 噪声 和 时 延 的 分 布 式 网 络 化 系统 中 加 重 了 估计 器 的 
处 理 负担 。 

更 进一步 的 ,针对 维持 或 丢弃 数据 包 错 序 问题 ,有 两 种 典型 的 信号 选择 方案 , 即 零 
阶 保持 器 (zero-orderholder，ZOH) 和 逻辑 零 阶 保持 器 (logic zero-order-holder, logic 
ZOH). ZOH 的 作用 是 能 够 接收 最 近 到 达 的 数据 包 , 直 到 下 一 个 到 达 数 据 包 被 接收 
A Gg; ;另外 ,在 ZOH 中 引入 一 个 判断 是 否 为 错 序 数据 包 的 函数 ,该 函数 只 接 
Uc A 19 i] RC ZE ERE Ta]. Ez Je AY c 3. RUE E ZOH Jr3e 77, RTT], 
针对 不 同 的 马尔 可 夫 (Markovian) 模 型 ,采用 逻辑 ZOH 设计 Hoo Ue DR aE. Hie 3B 
ZOH 能 够 选择 最 新 的 数据 包 数 据 , 因 此 该 方案 可 以 积极 地 丢弃 错 序 的 数据 包 。 信 和 号 
选择 方案 广泛 应 用 于 网 络 化 控制 系统 的 事件 触发 机 制 。 然 而 ,分 析 和 设计 基于 混合 信 
号 选择 方案 的 有 限时 域 滤 波 器 是 更 加 复杂 的 研究 。 

上 述 文献 仅 限于 设计 一 种 受 相关 噪声 、 多 步 随机 延迟 或 丢 包 等 现象 约束 的 滤波 
器 ,而 且 滤 波 结果 主要 集中 在 系统 含有 一 步 或 两 步 传 输 延 迟 的 现象 。 此 外 ,针对 带 有 
传输 延迟 和 相关 噪声 ,同时 结合 范 数 有 界 不 确定 性 的 滤波 问题 ,难以 保证 获取 合适 的 
估计 误差 协 方差 的 上 限 。 目 前 ,对 一 般 的 线性 定常 随机 系统 的 融合 估计 已 有 初步 结 
果 , 但 对 一 些 特殊 的 系统 ,比如 奇异 系统 .时 灌 系 统 、 丢 包 系统 、 参 数 不 确定 系统 、 受 附 
加 约束 的 系统 等 ,融合 估计 的 研究 还 不 成 熟 ,相关 结果 较 少 , 使 得 网 络 化 信息 融合 面临 
着 新 的 问题 和 挑战 。 
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1.3 主要 工作 和 特色 


目前 ,在 面向 网 络 化 系统 的 分 布 式 信息 融合 方法 及 其 在 目标 定位 中 的 应 用 方面 ， 
学 术 界 开展 了 一 系列 研究 工作 ,本 书 针对 其 中 部 分 关键 问题 的 研究 如 下 。 


1.3.1 研究 内 容 


(1) 研究 多 个 灰 度 区 域 的 图 像 分 割 方法 ,提出 了 一 种 新 的 基于 主动 轮廓 模型 的 多 
相 双 曲线 演化 (multiphase double curve» MDC) 水 平 集 方法 。 该 方法 采用 高 斯 混合 模 
型 (Gaussian mixture model, GMM) 提高 图 像 分 割 过 程 中 抵抗 噪声 的 鲁 棒 性 。 针 对 
多 相 图 像 ,应 用 最 大 似 然 估计 和 期 望 最 大 化 算法 更 新 整个 图 像 域 。 多 相 水 平 集 方法 引 
A N 个 水 平 集 函 数 分 割 2* 个 子 区 域 ,并 利用 双 曲 线 演化 进行 双边 扩展 ,因此 在 水 平 
集 演化 过 程 中 ,计算 时 间 和 夫 代 次 数 显著 降低 。 基 于 图 像 轮 廓 的 信息 识别 方法 是 将 运 
动 目标 或 序列 目标 准确 地 识别 并 提取 出 来 ,是 准确 分 析 和 定位 目标 的 基础 。 

(2) 借助 邻居 搜索 和 内 核 模糊 C- 均 值 理论 ,提出 一 种 新 型 的 具有 和 鲁 棒 性 能 的 数据 
集 分 类 方法 Cneighbor searching and kernel fuzzy C-means，NSKFCM) 。 利 用 邻居 搜 
索 方 法 对 相 异 度 和 矩阵 规范 化 数据 集 进行 遍历 , 且 聚 类 的 数目 可 以 通过 控制 聚 类 形状 参 
数 确定 。 为 了 进一步 保证 分 类 方法 的 稳定 性 和 一 致 性 ,NSKFCM 采用 最 大 峰值 法 初 
始 化 隶属 度 和 矩阵 和 聚 类 原型 。 提 出 自 适应 距离 核 函数 以 获取 变量 的 权重 ,并 分 析 目 标 
函数 的 收敛 性 。 实 验 部 分 采用 的 数据 集 从 微 电 子 机 械 系 统 (micro electro mechanical 
systems，MEMS) 的 加 速度 传感器 中 获取 ,以 及 实现 带 有 复杂 数据 信息 的 图 像 分 割 ， 
以 验证 方法 能 够 减少 参数 不 确定 性 对 复杂 数据 集 的 影响 。 该 方法 适用 于 处 理 传感器 
接收 到 的 不 同 信息 的 分 类 ,增加 数据 的 有 效 性 ,提高 数据 处 理 的 效率 ,进而 更 好 地 将 测 
量 的 信息 应 用 于 分 布 式 系统 信息 融合 。 

(3) 分 布 式 融 合 方法 处 理 信 息 的 方式 是 各 传感器 首先 利用 自身 的 测量 信息 得 到 
局 部 的 状态 估计 ,通过 处 理 器 完成 各 局 部 信息 间 的 信息 交互 并 实现 信息 的 协同 ,然后 
再 将 局 部 估计 传输 到 融合 中 心 ; 融 合 中 心 利用 各 局 部 估计 及 局 部 估计 间 的 相关 信息 得 
到 融合 估计 值 。 该 方式 只 要 求 将 局 部 估计 结果 传送 到 融合 中 心 ,因此 系统 通信 和 负担 
小 ;同时 ,由 于 局 部 具有 处 理 能 力 ,因而 融合 中 心 存储 负担 和 计算 负担 较 小 ,并 且 系 统 
生存 能 力 强 , 也 便于 故障 诊断 和 纠 错 。 

由 于 网 络 传输 的 引入 ,通信 受 限 将 不 可 避免 地 影响 融合 估计 性 能 ,因此 提出 适用 
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图 1-2 分 布 式 融 合 结构 


信息 融合 方法 考虑 在 含有 通信 延 时 和 噪声 互相 关 性 的 传感器 网 络 中 ,采用 两 层 融 
合 的 方法 : 第 一 层 用 于 融合 网 络 传输 中 的 噪声 互相 关 性 对 真实 数据 的 影响 ;第 二 层 用 
于 融合 局 部 信息 ,采用 加 权 的 局 部 信息 融合 方法 ,得 到 比 局 部 信息 估计 精度 更 高 的 估 
计 信 息 。 分 布 式 信息 融合 方法 在 含有 随机 延 时 ,数据 丢 包 测量 值 缺失 ,数据 包 错 序 等 
情况 下 的 传 感 网 络 中 ,采用 传感器 随机 传输 某 一 种 属性 的 信息 测量 值 用 于 状态 估计 ， 
同时 应 用 一 种 重组 测量 序列 的 信息 融合 方法 实现 状态 的 最 优 估计 ,降低 网 络 通信 和 负 
TH ,减少 传 感 器 的 能 量 消耗 ,进而 能 够 更 好 地 实现 空间 目标 的 定位 功能 。 

(4) 基于 对 上 述 信息 处 理 方法 和 信息 融合 方法 的 研究 ,利用 分 布 式 网 络 化 系统 通 
过 视觉 传感器 测量 得 到 的 信息 ,根据 空间 定位 的 原理 ,获取 的 图 像 信息 通过 信息 处 理 
方法 可 以 有 效 地 识别 被 定位 目标 ,将 这 些 信息 通过 传感器 网 络 进行 远程 传输 ,并 通过 
融合 策略 ,应 用 从 传感器 获取 的 不 完整 信息 中 估计 更 精确 的 信息 。 根 据 网 络 传输 过 程 
中 的 不 确定 因素 ,以 及 空间 目标 的 几何 变换 ,建立 状态 方程 和 输出 方程 模型 ,进而 依据 
空间 定位 原理 ,应 用 所 提出 的 分 布 式 信息 融合 方法 ,确定 其 位 置信 息 ,进一步 验证 其 方 
法 的 有 效 性 和 可 行 性 。 


1.3.2 ABH 


本 书 研 究 受 通信 约束 的 网 络 化 系统 分 布 式 信息 融合 方法 ,主要 有 以 下 特色 。 

(1) 当前 基于 图 像 的 信息 识别 方法 的 研究 已 经 有 许多 ,将 识别 信息 应 用 于 分 布 式 
网 络 的 系统 建 模 的 研究 甚 少 。 基 于 图 像 轮廓 的 信息 识别 方法 依据 图 像 信息 的 性 质 设 
计 演 化 曲线 ,采用 最 小 化 能 量 泛 函 的 方法 ,设计 一 种 基于 轮廓 的 自 适应 的 图 像 信息 识 
别 方法 ,以 提取 有 效 信息 。 能 够 将 运动 目标 或 序列 目标 准确 地 识别 并 提取 出 来 ,是 准 
确 分 析 和 定位 目标 的 基础 。 

(2) 将 图 像 信息 采用 和 鲁 棒 的 、 自 适应 的 数据 分 类 方法 ,设计 一 种 不 需要 判断 聚 类 
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数目 的 无 监督 的 数据 分 类 方法 ,降低 参数 不 确定 性 对 数据 分 类 的 影响 ,应 用 提出 的 数 
据 分 类 方法 ,提取 多 种 属性 (如 区 域 面积 \ 形 状 、 分 布 位 置 . 距 离 和 纹理 等 图 像 结构 ) 的 
信息 ,为 进一步 的 数据 分 析 与 融合 打 好 基础 。 

(3) 目前 国内 外 的 分 布 式 信 息 融合 方法 大 多 考虑 奇异 系统 .时 滞 系 统 、 丢 包 系统 、 
参数 不 确定 系统 、 受 附加 约束 的 系统 中 的 某 种 情况 ,而 综合 考虑 受 通信 约束 的 信息 融 
合 方法 较为 少见 。 本 书 从 减轻 通信 和 负担 的 角度 研究 基于 视觉 信息 建立 的 系统 状态 模 
型 ,考虑 在 含有 通信 延 时 和 噪声 互相 关 性 的 传感器 网 络 中 ,采用 两 层 信息 融合 的 方法 ， 
得 到 比 局 部 信息 精度 更 高 的 估计 信息 。 分 布 式 信息 融合 方法 在 含有 随机 延 时 、 丢 包 、 
数据 包 错 序 等 情况 下 的 传 感 网 络 中 ,采用 重组 测量 序列 和 自 适应 加 权 估 计 误 差 协 方差 
的 信息 融合 方法 实现 状态 的 最 优 估计 ,结合 图 像 处 理 、 信 息 融合 和 滤波 理论 方法 ,为 控 
索 视 觉 信 息 感知 模式 下 的 分 布 式 网 络 化 信息 融合 系统 的 分 析 与 设计 提供 一 类 新 方法 。 

(4) 考虑 网 络 诱导 的 随机 传输 延迟 ,以 及 数据 丢 包 和 错 序 现象 ,通过 时 序 图 分 析 
能 够 接收 有 效 的 数据 包 。 随 机 不 确定 性 系统 模型 的 建立 采用 了 ZOH Ae ZOH Jr 
案 , 用 于 比较 是 否 能 够 处 理 含有 错 序 现 象 的 滤波 与 估计 问题 。 基 于 有 限时 域 滤波 理 
论 , 带 有 延迟 的 估计 通过 重组 带 有 时 间 戳 的 测量 序列 转化 为 等 效 的 无 延迟 的 估计 方 
法 ,采用 信号 选择 机 制 提高 带 有 传输 延迟 和 错 序数 据 包 的 估计 性 能 。 研 究 的 加 权 融 合 
准则 用 于 再 次 优化 每 个 子 系统 ,因此 分 布 式 融 合 估 计 能 够 获得 更 精确 的 估计 值 。 

(5) 目前 国际 上 主要 考虑 非 视觉 感知 信息 进行 网 络 化 系统 建 模 , 本 书 考虑 通过 视 
觉 传感器 获取 的 图 像 信息 ,经 过 图 像 处 理 器 识别 其 要 定位 的 目标 ,该 目标 需要 再 次 转 
换 为 状态 信息 和 测量 信息 ,在 各 子 系统 间 实 现 信息 交互 与 协同 ,通过 网 络 传输 ,研究 网 
络 通信 约束 更 加 复杂 的 共性 问题 。 首 先 分 析 由 视觉 传感器 捕获 的 信息 的 特性 和 整体 
环境 信息 ,设计 图 像 信息 识别 方法 ,然后 依据 识别 的 有 效 信息 及 其 位 置 和 姿态 信息 建 
立 系 统 状态 模型 ,进而 考虑 网 络 传输 机 制 并 建立 网 络 性 能 参量 和 网 络 基本 参量 的 关系 
模型 ,通过 分 布 式 信息 融合 的 相关 方法 ,解决 仅 考虑 非 视觉 感知 信息 进行 网 络 化 信息 
融合 系统 分 析 和 设计 带 来 的 局 限 性 问题 ,提供 一 种 基于 视觉 感知 信息 实现 空间 目标 定 
位 的 系统 实现 方法 。 


1.4 章节 安排 


全 书 共 分 为 7 章 和 3 个 附录 ,主体 结构 如 图 1-3 所 示 。 除 本 章 以 外 ,其 他 章 的 具 
体 安排 如 下 。 


网 本 结构 框架 和 各 章 关系 


第 2 章 提 出 基于 多 相 双 曲线 水 平 集 演化 的 图 像 分 割 方法 ,介绍 水 平 集 方法 的 原理 
以 及 多 相 水 平 集 理 论 ,研究 多 相 双 曲 线 方法 的 区 域 控 制 能 量 项 能 量 拟 合 函数 和 水 平 
集 演 化 曲线 。 以 含有 灰 度 不 均匀 以 及 噪声 和 强度 不 均匀 的 图 像 为 验证 对 象 ,用 于 将 图 
像 分 割 成 多 个 灰 度 区 域 , 该 方法 具有 降低 噪声 干扰 的 鲁 棒 性 和 提高 信息 识别 计算 的 

第 3 章 提出 一 种 无 监督 的 鲁 棒 性 数据 集 分 类 方法 ,阐述 聚 类 分 析 和 内 核 模 糊 
C- 均 值 算法 理论 ,采用 邻居 搜索 方法 和 控制 聚 类 形状 参数 ,遍历 数据 集 并 确定 聚 类 数 
目 , 进 一 步 引 入 最 大 峰值 法 初始 化 隶属 度 和 矩阵 和 聚 类 原型 ,使 聚 类 结果 具有 唯一 性 。 
同时 , 带 有 内 核 函数 的 自 适应 距离 能 够 解决 分 类 方法 的 稳定 性 和 一 致 性 问题 ,通过 理 
论 分 析 ,该 方法 对 于 抵抗 噪声 干扰 的 鲁 棒 性 能 ,以 及 其 在 MEMS 中 加 速度 计 获 取 的 动 
态 行为 ,在 含有 复杂 纹理 的 图 像 信息 中 得 到 验证 ,数据 分 类 结果 表明 了 该 方法 的 鲁 棒 
性 与 可 行 性 。 

第 4 章 面向 不 确定 网 络 化 系统 提出 一 种 带 有 传输 时 延 和 交叉 相关 噪声 的 分 布 式 
加 权 融 合 估计 方法 ,基于 卡尔 曼 滤 波 理论 分 析 了 分 布 式 网 络 化 系统 融合 架构 ,以 及 传 
输 时 延 和 交叉 相关 噪声 的 产生 机 理 ,采用 重组 测量 序列 的 方法 减轻 传输 时 延 带 来 的 繁 
重 的 计算 负担 ,应 用 加 权 融 合 重组 的 新 息 序列 降低 噪声 对 估计 结果 的 影响 。 进 而 ,为 
实现 各 子 系统 间 的 信息 交互 ,在 融合 中 心 采 用 加 权 融 合 准则 对 估计 误差 协 方差 再 次 优 
化 ,得 到 更 精确 的 状态 估计 结果 。 将 所 提出 的 方法 在 带 有 传输 时 延 、 随 机 不 确定 性 以 
及 交叉 相关 噪声 的 分 布 式 网 络 化 系统 中 建 模 , 并 在 包含 4 个 传感器 的 目标 跟踪 系统 中 
进行 数值 验证 ,证 明 该 方法 的 有 效 性 和 和 鲁 棒 性 。 

第 5 章 设计 鲁 棒 有 限时 域 滤波 器 ,在 随机 不 确定 网 络 化 系统 中 ,针对 网 络 诱导 的 
传输 时 延 、 数 据 包 错 序 以 及 相关 噪声 现象 ,分 析 数 据 在 从 装置 到 滤波 器 的 传输 过 程 中 ， 
由 于 时 延 产生 的 数据 包 错 序 现象 ,采用 两 种 信号 选择 方案 ZOH 和 逻辑 ZOH 对 带 有 
时 间 戳 的 数据 包 在 接收 端 进行 序列 重 排 ,并 建立 系统 模型 。 研 究 基 于 估计 的 线性 时 延 
补偿 策略 处 理 传输 时 延 现象 ,并 应 用 在 带 有 时 间 戳 的 重组 测量 序列 中 ,以 提高 系统 的 
滤波 性 能 。 通 过 对 动态 跟踪 系统 的 仿真 ,结果 表明 所 提出 方法 的 有 效 性 。 

第 6 章 面 向 3D 光电 传 感 定位 系统 ,介绍 基于 线性 CCD 的 空间 定位 原理 ,展示 定 
位 系统 的 工作 流程 ,并 对 系统 的 空间 定位 效果 进行 仿真 验证 ,继而 对 测量 结果 采用 基 
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于 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 滤 波 方法 的 分 布 式 融合 估计 策略 。 面 向 受 通 信 约 束 的 不 确定 
网 络 化 系统 ,包括 传输 时 延 、 丢 包 以 及 错 序 等 现象 ,采用 逻辑 ZOH 信号 选择 方案 进行 
时 序 分 析 、 系 统 建 模 以 及 估计 器 设计 。 进 一 步 将 方法 拓展 到 参数 不 确定 的 目标 跟踪 系 
统 中 ,建立 系统 模型 并 分 析 系统 的 跟踪 效果 ,进而 提高 系统 的 测量 精度 。 

第 7 章 对 全 书 进行 总 结 并 指出 下 一 步 的 研究 方向 。 


第 2 章 
基于 多 相 双 曲线 水 平 集 演 化 的 


在 网 络 化 系统 中 ,由 传感器 端 接收 的 信息 不 可 避免 地 受到 外 部 环境 及 自身 条 件 的 
影响 。 以 视觉 传感器 测量 得 到 的 视觉 信息 为 例 ,由 于 受到 光照 不 均 .噪声 .自身 背景 等 
因素 的 干扰 ,传感器 捕获 的 被 测 信 息 具有 了 噪声 大 、 灰 度 不 均等 特点 。 

本 董 首先 介绍 水 平 集 方法 的 原理 以 及 多 相 水 平 集 理论 ,分 析 多 相 水 平 集 方法 的 能 
量 油 数 ,在 此 基础 上 提出 一 种 基于 活动 轮廓 模型 的 多 相 双 曲线 (MDC) 图 像 分 割 方 法 。 
该 方法 采用 最 大 似 然 (ML) 估 计 和 期 望 最 大 化 (EM) 算 法 建立 N 个 水 平 集 函 数 ,并 把 
灰 度 图 像 分 割 成 2* 个 子 区 域 。 在 每 个 目标 子 区 域 .多 相 双 曲线 方法 将 主动 双 曲 线 演 
化 函数 嵌入 水 平 集 方程 ,因此 图 像 轮廓 的 演化 曲线 能 够 双边 扩展 ,提高 计算 效率 。 在 
实验 部 分 ,针对 灰 度 .噪声 和 强度 不 均匀 的 图 像 , 多 相 双 曲线 方法 用 于 分 割 多 个 灰 度 区 
域 。 该 方法 能 够 精确 分 割 视 觉 传感器 获取 的 图 像 边 缘 信息 ,实现 有 效 信息 的 识别 与 提 
取 。 基 于 图 像 轮廓 的 信息 识别 方法 的 目标 是 将 运动 目标 或 序列 目标 准确 地 识别 并 提 
取出 来 ,是 准确 分 析 和 定位 目标 的 基础 。 


2.2 水 平 集 方法 预备 知识 


为 了 解决 图 像 分 割 问题 ,水 平 集 方法 由 Osher 和 Sethiann 引 首次 提出 ,采用 隐 式 
平面 和 偏 微分 方程 (PDE) 表 达 封 闭 的 曲线 演化 过 程 。 在 曲线 演化 过 程 中 ,利用 零 水 平 
集 函 数 (level set function. LSF) 产 生 一 个 更 高 维 的 函数 ,从 而 避免 曲线 参数 化 带 来 的 
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问题 ,具有 灵活 处 理 拓扑 结构 改变 的 优势 579 。 水 平 集 方法 已 经 成 功 地 应 用 于 图 像 处 
理 流体 动力 学 、 材 料 学 等 领域 。 

本 节 主 要 介绍 水 平 集 方法 的 原理 、 多 相 水 平 集 方法 的 理论 以 及 常见 的 水 平 集 方 
法 ,包括 C-V 水 平 集 方法 "、 可 扩展 区 域 拟 合 能 量 (RSF) 方 法 中 距离 正规 化 水 平 集 
演化 (distance regularized level set evolution, DRLSE) 方 法 中、 反应 -扩展 水 平 集 演 
化 方法 (R-D LSE)US 和 三 相 多 水 平 集 (3-Phase LSE) Jr iU?! 。 


2.2.1 水 平 集 方法 原理 


水 平 集 就 是 水 平 切面 上 的 集合 ,通过 利用 更 高 一 维 , 即 2 十 1 维 的 函数 的 水 平 集 表 
达 一 个 n 维 的 函数 "小 。 零 水 平 集中 是 一 个 三 维 连续 函数 所 表达 的 曲面 B (ny) 上 
具有 相同 值 的 函数 的 集合 所 构成 的 曲线 , 即 %(z,y)= 0 的 零 水 平 集 集合 。 

1. 曲线 演化 

曲线 几何 演化 运用 哈密 尔 顿 - 雅 可 比 (Hamilton-Jacobi, H-J) 方 程 求解 一 个 随时 间 
变化 的 数值 解 。 假 定 一 个 平面 上 的 封闭 曲线 CC psc). cz 0. WAJ PDE 演化 方 
法 9 中 得 到 


9C(p. à ~ 
EUD = y —a(pa)T c BON. C(b,0)= C (p) (2-1) 


式 中 , a.B8 分 别 表示 切 向 速率 和 法 向 速率 。 切 向 速率 仅 改变 曲线 的 参数 化 表示 。 曲 线 
几何 形状 的 变化 仅仅 依赖 于 法 线 方向 分 量 B, 与 运动 速度 切线 方向 分 量 a 无 关 。 因 


此 , 式 (2-1) 可 以 简化 为 2 — AN。 


2. 水 平 集 分 割 
水 平 集 方法 源 于 Sethian 提出 的 曲面 运动 方法 ,混合 了 隐 含 的 运动 曲面 表示 和 数 
值 双 曲 型 守恒 定律 ,其 核心 是 将 边界 曲线 C 嵌入 高 维 函 数 %(z,y), 隐 含 地 表示 为 高 
维 水 平 集 函 数 的 零 水 平 集 C = (36.30 = m) 099. C ROO m 值 无 关 , 通 常 简化 
为 m = 0。 水平 集 函数 常用 $ 表示 图 像 上 像素 点 到 曲线 C 的 带 符号 欧 几 里 得 距离 。 因 
此 ,水 平 集 函 数 $ 由 符号 距离 函数 (SDF) 定 义 为 
$< m, dist(r.C) — if x is outside C 


g(x) =4¢=m. 0 cp (2-2) 
$m. —dist(x.C) if zx is inside C 
式 中 , dist (zx.C) 表示 由 像素 点 x 到 演化 曲线 C 的 距离 。 符 号 由 像素 点 位 于 曲线 的 哪 


第 2 章 基于 多 相 双 曲线 水 平 集 演 化 的 图 像 分 割 方法 
一 侧 决定 : 当 xz 在 闭 曲线 内 部 时 ,SDF 值 为 负 ; 当 在 曲线 的 外 部 时 ,SDF 值 为 正 。 


图 2-1 展示 了 一 条 封闭 曲线 C 对 应 的 高 维 符号 距离 函数 %(z)。 这 种 选择 方法 的 优点 
是 SDF 具有 |V#| = 1 的 基本 属性 , 即 $ 的 变化 率 是 处 处 均匀 的 ,有 利于 稳定 的 数值 


计算 。 
曲线 厂 100 
604 - = " 
o] š 
-204 
—40 4 


Eq T E T— RET: 
0 50 100 150 200 250 300 200 400 
图 2-1 符号 距离 函数 


用 高 维 水 平 集 函 数 表示 曲线 演化 ,首先 假定 一 条 表示 隐 式 平面 的 封闭 曲线 ,定义 
其 为 随时 间 变 化 的 高 维 水 平 集 函 数 %(z'y'i) 的 零 水 平 集 CO = 
(Ge) Ge yt) c). # $ RAEE. Ve Z 0, 对 上 式 中 的 水 平 集 函 数 求全 导 
数 ,由 复合 函数 求 导 链 式 法 则 得 到 


d$ _ 99 (ery) — x 
ai = apt WP a 0 (2-3) 
由 (2-1) 中 的 enr) - X -v.H A = N, 得 到 
d$ á V NN E Y 
di V$. V |V#]Tvə] V= |Vg#|N - V (2-4) 


H TF B — V o N 是 运动 速度 方向 的 分 量 , 依 据 式 (2-4) 得 到 曲线 演化 的 水 平 集 基 本 
方程 为 


d$ _ T 
$ = p| v$] (2-5) 


至 此 ,演化 曲线 的 运动 方式 由 式 (2-5) 给 出 ,其 对 应 于 嵌入 高 维 隐 含 表示 的 水 平 集 
函数 演化 方式 。 在 给 定 初始 条 件 C, 时 ,封闭 曲线 C 按照 式 (2-5) 演 化 ,等 价 于 水 平 集 
函数 在 给 定 初始 条 件 po 的 情况 下 ,在 任意 时 刻 上 满足 上 (zy:i)=0 的 零 水 平 集 曲 线 。 
式 (2-5) 是 一 个 H-J 方程 。 

相 比 传统 的 图 像 分 割 方法 ,水 平 集 方法 具有 以 下 特点 0 。 
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CD 由 于 用 隐 式 方式 表达 平面 闭合 曲线 ,并 通过 求解 偏 微分 方程 分 析 曲 线 演化 过 
程 ,因此 图 像 轮 廓 可 以 达到 亚 像素 的 精度 ,从 而 得 到 比较 清晰 的 复杂 形状 目标 边界 。 

(2) 通过 对 目标 轮廓 施加 一 定 的 约束 信息 使 其 能 够 解决 一 些 复杂 图 像 的 分 割 问 
题 ,同时 可 以 解决 高 维 的 图 像 分 割 问题 。 

(3) 由 于 采用 闭合 曲线 的 形式 表达 目标 边界 ,因此 可 以 通过 计算 水 平 集 函数 分 析 
演化 曲线 的 特征 ,避免 传统 图 像 分 割 方法 的 预 处 理 过 程 ,同时 对 于 提取 非 闭 合 轮廓 也 
具有 很 好 的 应 用 效果 。 


2.2.2 多 相 水 平 集 理论 


一 般 情况 下 ,使 用 水 平 集 函数 ç 进行 图 像 分 割 , 一 张 图 像 可 以 分 成 两 个 子 区 域 , 即 
H($)— 1 fil H($) = 0. 而 对 于 多 相 水 平 集 函数 ,图 像 被 分 割 为 多 个 区 域 ,情况 比较 
复杂 , 当 水 平 集 函 数 出 现 宛 余 时 ,需要 增加 相应 的 限制 条 件 以 阻止 点 的 重复 和 泄漏 。 
图 2-2 展示 了 3 个 水 平 集 函 数 分 割 成 4 个 子 区 域 的 效果 。 
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22 3 个 水 平 集 函 数 表示 4 个子 区 域 


其 中 每 个 子 区 域 R 的 定义 如 下 : 
Ry: Hy = (1-H (fo) H(&i ), H (ho )—70 
Re:He= (0—H(&)) 0H ($s) Hs) 
Ry: H7 (1-H ($o)) IH (41) ) UH ($2) ($s) 
Resi = (1-H ($o)) IH (pr )) (0-H()) 1H (a) ) (be) (a 1 
= i [L—H ($)]H (4) H= i idein 
(2-6) 


为 了 保证 每 一 个 像素 都 隶属 于 某 一 个 区 域 ,特征 函数 需 满足 Yn, 一 1. 因此 ,水 平 集 
函数 可 以 表示 为 


$29 基于 多 相 双 曲线 水 平 集 演 化 的 图 像 分 割 方法 


]llin-n8co9oo: k= i 
SH, j^" 
24, _ il 
- [In-ncoomooo. k i 


(2-7) 


RP, o(p) 表示 狄 拉克 函数 (Dirac function) 99158 。 对 于 自 变量 为 一 维 的 狄 拉克 函 
数 Cr) 来 说 ,满足 下 列 条 件 


(2-8) 
Ë ó(z)dr = 1 


表明 6(x) PHBE z Z 0 AY bh WE fE > = 0 BO PA h JU KAR C ALE. > = 0 5 
又 称 为 奇异 点 。 尽 管 8(0) 趋 近 于 无 穷 大 ,对 它 的 积分 却 等 于 1, 即 对 应 着 $ 函数 的 
“面积 ”或 “强度 ”等 于 1, 所 以 SCz) 又 称 为 单位 脉冲 函数 。 


2.2.3 基于 区 域 的 水 平 集 方法 


1. 经 典 的 C-V 方法 

基于 简化 的 Mumford-Shah E9057 和 变 分 方法 ,CHAN 和 Veset"! gt sy Y 28 y 
水 平 集 方法 ,该 方法 采用 了 两 段 分 段 常数 的 图 像 分 割 。 设 Q C R'. 其 中 20 表示 图 像 
边界 ,图 像 T(x,y) WE Iy): NQ R 是 一 个 给 定 的 灰 度 图 像 , 且 (x,y) 表示 任意 
的 一 个 像素 点 。C-V 模型 最 小 化 的 拟 合 能 量 函 数 可 以 表示 为 


Ecv (Co¢1 es) = a 1T 一 c [dedy +42) ousiac | I — c, | dedy +p|C| 


Inside) 

(2-9) 
式 中 ,前 两 项 表示 曲线 分 割 的 区 域内 Inside C) 和 区 域外 Outside(C) 的 拟 合 能 量 项 ， 
最 后 一 项 表示 正则 项 , 即 Inside(C) Al Outside(C) 分 别 表示 轮廓 C 划分 的 目标 区 域 和 
背景 区 域 ; ck 和 co 分 别 表示 在 Inside C) 和 Outside(C) 中 的 两 个 接近 图 像 强度 的 常 
数 ; |C| 是 轮廓 C 的 长 度 ; pA, AA, 是 正常 量 ,通常 设 y =A, = AL. NT AR ië ht Bz 
小 化 问题 ,C-V 方法 需要 解决 以 下 水 平 集 演 化 公式 


2 = s oo (pdiv( TY à -a +a (I ay) (2-10) 


式 中 ,用 水 平 集 函 数 %z,y) 代替 轮廓 C。 由 于 该 函数 不 包括 任何 局 部 强度 信息 ,如果 
在 Inside(CC) 和 Outside(C) 中 的 强度 是 非 均匀 的 , 则 最 优化 的 常数 将 会 远离 初始 的 图 
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像 数 据 。 

由 于 C-V 方法 对 初始 轮廓 的 制约 是 敏感 的 ,因此 不 能 分 割 灰 度 不 均匀 的 图 像 。 
基于 此 ,Vese 和 CHANGs9 提 出 了 一 种 分 段 平 滑 (Cpiecewise smooth. PS) 方 法 ,其 能 量 
函数 是 


Eps (ut a7 s) =I le- rina + Ju —1|? (— H(#))dz + 
e|. [Vut | H soda + a|, [Vw |? (1 — H($))dr + 


中 |VH($) | de (2-11) 


式 中 , ut 和 zx 为 定义 在 轮廓 内 和 轮廓 外 的 两 个 平滑 函数 ;前 两 项 是 数据 拟 合 项 ,表示 
ut WV uc 近似 的 子 区 域 ;了 H($) 为 海 维 阶 跃 函数 (Heaviside function) 。 参 照 文 献 [50， 
51, 60, 189] 和 6($8) PARK. H. (p) #ló, (6) 分 别 定义 为 


HG) = Hi + 2 arctan(#)) 
(2-12) 

ed. 
re+¢? 
式 (2-11) 采 用 偏 微分 方程 (PDE) au+ 和 ax- 迭代 求解 最 小 化 的 水 平 集 能 量 函 数 。 因 
此 ,每 次 迭代 中 需要 更 新 u^ 和 uc. 其 迭代 过 程 从 子 区 域 演化 到 整个 图 像 。 和 迭代 方法 
降低 了 水 平 集 演化 过 程 , 但 是 改进 的 PS 方法 增加 了 计算 复杂 度 , 因 此 限制 了 其 实际 
应 用 的 地 位 。 

2. 其 他 水 平 集 方法 的 能 量 函 数 
主要 介绍 RSF 方法 C] ,DRLSE FH JJ R R-D LSE Jr iU hy fie ft lir] (b eR 
数 以 及 梯度 流 公 式 。 

RSF 方法 的 能 量 最 小 化 函数 通过 式 (2-13) 建 立 。 


shi fy DAS (JK e Hoo fo |M. ody) 


6.($) = HG) = 


of | VHA $(2)) | dx (2-13) 


式 中 ,用 H, RÆ H , 同时 Ms = H.($) B M.,, —1— H$). 
RSF 方法 的 梯度 流 公式 描述 如 下 。 


ZE ——à(9) a — e + wd. p div Teer }4 of v6 div( rfr) 


(2-14) 
e; Gr) = [& 1o f) l: dy 
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DRLSE 方法 的 能 量 函数 相应 地 表示 为 


efi fi) uf pC vg de caf 2800) [val dx +af eH Cm ode 


i i (2-159 
bKvsl )= > (|Vg| 一 1)?， 5 会 1 二 TCD 
与 之 对 应 的 能 量 函数 可 以 通过 以 下 梯度 流 公式 实现 最 小 化 。 
b = pdiv(d, | V$| V JHag) divg Ts] ae (2-16) 
R-D LSE 函数 的 能 量 拟 合 公 式 为 
F(A | Ec = Lf, |V| dr +} | E (yaz (2-17) 


2.2.4 Zo EZ EB fe st PR 2 


2.2.3 节 介绍 了 经 典 C-V 方法 的 曲线 演化 公式 ,包括 区 域 数据 项 和 正则 项 。 假 设 
给 定 的 图 像 满 足 1:0 C R^. Ruh OCR! 表示 一 个 图 像 区 域 , d 是 图 像 的 维度 , x 表示 
一 个 依赖 于 像素 点 的 向 量 。 同 时 ,为 了 确保 曲线 演化 保持 足够 平滑 ,而 且 曲 线 尽 可 能 
的 短 , 在 能 量 函数 中 包含 了 正则 项 。 因 此 ,能 量 区 域 补偿 模型 可 以 表示 为 
ET: GO) su) 
=E? (TG) su )+ ER (F(t) ) 
-A[, CI (x)— un, ax +a] (I (x)— ur, ) dx + ++ tA, (I (x)— ur, y dx - t + 
bea]. (I(x)— un, , tdr Hanf, (I(x)— un, dete |, ds 
=D, (1(X)— ur, )*dz+z |. ds (2-18) 
RP, u= (ug i= 1, rn. NY 为 水 平 集 曲 线 上 的 像素 的 平均 值 ; AG = 1.2. N) 
为 每 个 能 量 项 的 加 权 系 数 ; y 为 正则 项 的 加 权 系 数 。 通 常 A 和 jy 用 正常 量 表示 。 
基于 以 上 的 描述 ,下 面 介 绍 3-Phase LSEU? f 4014 fie hit PRU Be 
F($+c+b) = e(#.c.b)+-vyL ($)2- pR, ($) 


e(d.c.b)— [ufxo-» | 162) —b(y)e; *dyM; (p(x) Jde (o 19) 


L($)— [ivioo | dz. R, (8)= [pl velar 
式 (2-19) 中 ,2 表示 缓慢 变化 的 偏 移 场 ; K (y — x) 为 内 核 函 数 ; H (9) 表示 Heaviside 
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1, y€mQ, 
函数 ; Mj ($1 (y) eg (y) ) 一 á n 采用 两 个 水 平 集 函 数 划分 三 个 区 域 的 
方式 , H My ($1+¢2) = H ($1) H ($2)* M; ($1+$2) = H ($1) 1-H ($2) ) + Ms 
($1 $2) =1—H (di) s €( $5050) KR fie hit KAG EMT L (9). 表示 零 水 平 集 函 数 的 长 
度 , 它 有 助 于 通过 限制 其 弧 的 长 度 实现 平滑 轮廓 的 作用 ;正则 项 R, (6) 又 称 为 距离 正 
则 项 ,是 一 个 潜在 的 能 量 函数 。 因 此 ,提出 的 变 分 水 平 集 下 (8,c,b) 的 定义 包括 能 量 


数据 项 和 正则 能 量 项 。 


2.3 多 相 双 曲线 方法 


2. 2 节 介 绍 的 多 区 域 竞 争 模型 针对 强度 不 均匀 图 像 使 用 N 一 1 个 水 平 集 函 数 划 
分 为 N 个 子 区 域 的 方法 ,考虑 其 计算 复杂 度 高 ,本 节 提 出 一 种 新 的 多 相 双 曲线 水 平 
集 演化 方法 (MDC) ,通过 N 个 水 平 集 函 数 把 图 像 划 分 为 2* 个 子 区 域 的 思想 ,同时 
采用 高 斯 混合 模型 (GMM) 对 双 曲 线 演化 的 区 域 进行 分 割 。 在 曲线 的 演化 过 程 中 ， 
如 果 出 现 边界 模糊 .噪声 干 扰 等 情况 ,还 需要 完成 区 域 融合 ,目的 是 更 有 效 地 实现 
图 像 分 割 。 

MDC 方法 的 建 模 过 程 如 图 2-3 所 示 ,执行 过 程 是 首先 对 输入 的 图 像 进行 灰 度 化 
处 理 ,使 用 GMM 内 核 函 数 实现 图 像 的 多 区 域 分 割 。 每 个 子 区 域 采 用 双 曲 线 演化 方 
法 ,然后 在 每 次 迭代 分 割 过 程 后 ,依据 图 像 的 边界 模糊 、 品 声 干扰 等 情况 进行 区 域 融 
合 。 依 次 迭代 直到 图 像 分 割 完成 ,最 终 输出 图 像 的 分 割 结果 。MDC 水 平 集 演化 方法 
主要 通过 区 域 控制 能 量 项 能 量 拟 合 函 数 ,水平 集 演化 函数 三 个 方面 进行 介绍 。 


| | jj 双 曲线 | i "1 
MA [ 高 斯 混合 i I E = i | a BNET: 
fi | 模型 GMM) Em A LL: | | | | —] 分 割 结 
| * mu E: P Wie V 
a P—E-| a 
l l I l I I 


2-3 MDC 建 模 过 程 
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2.3.1 区 域 控制 能 量 项 


对 于 获取 的 图 像 T(z,y), 其 数据 模型 可 以 描述 为 
TI(z,y)=U(rsy)V(z,y) 十 NGzy)， (rey) EQ (2-20) 
式 中 , U (x.y) 是 强度 不 均匀 的 原始 图 像 ; V(z,y) 表示 灰 度 不 均匀 场 ; N(x iy) K 
示 噪声 。 通 常 为 了 准确 地 描述 强度 不 均匀 图 像 ,噪声 N(x,y) 被 假设 为 具有 和 零 均值 
且 方 差 为 c? 的 GMM 分 布 c9 。 每 个 子 系统 可 以 通过 一 个 方差 为 吓 的 高 斯 模型 描述 ， 
因此 ,每 个 子 区 域 的 图 像 像素 通过 GMM 模型 建 模 


N 
P(I|R,)= X rp: (116) (2-21) 
i=l 


注意 , 表示 像素 大 小 状态 的 先 验 概率 , 且 满 足 Dom = 1。 对 于 每 个 子 区 域 R, 
0; = (U.V;.o;) My: =U (rey Vi (ary) 代表 估计 参数 ,其 中 心 和 ci 分 别 表示 高 斯 函 
数 的 均值 和 标准 差 。p; 是 与 高 斯 模型 对 应 的 概率 分 布 密度 函数 ,用 于 描述 像素 大 小 ， 
可 以 表示 为 


i 
a (1|0,) = exp| ( | (2-22) 


1 
Vro; 
MDC 方法 的 模型 参数 使 用 期 望 最 大 化 方法 进行 迭代 计算 ,计算 如 下 。 

y Id r= ir, pr = lla 
š (2-23) 
'= a DAT ee) 

说 明 在 这 两 个 状态 中 ,每 个 像素 被 划分 人 子 区 域 的 概率 需要 计算 。 因 为 图 像 边缘 
附近 的 像素 灰 度 值 会 随 相 位 阶 牙 变化 而 改变 ,它们 被 分 散 地 分 布 ,而 且 数量 较 少 。 因 
此 ,它们 将 显示 大 振幅 值 , 即 其 值 设置 为 1 的 状态 。 相 反 地 , 若 区 域 分 布 都 有 比 目 标 边 
界 更 集中 和 更 大 的 数量 , 则 这 些 区 域 显示 小 振幅 值 , 即 其 值 都 设置 为 0 的 状态 。 因 此 ， 
整个 图 像 将 分 割 为 包含 目标 和 背景 等 不 同 的 子 区 域 , 其 子 区 域 个 数 为 图 像 被 划分 的 数 
目 。 这 些 子 区 域 将 作为 活动 曲线 范围 被 进一步 演化 。 


2.3.2 能 量 拟 合 函 数 


变 分 水 平 集 C-V 模型 被 应 用 于 分 段 便 定 的 多 相 图 像 分 割 (P-S) , 它 采 用 N 个 水 平 
集 函 数 把 图 像 分 成 2* 段 。 引 入 的 P-S 方法 能 够 阻止 多 水 平 集 函 数 的 重 到 ,其 分 割 原 
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理 如 图 2-4 所 示 。 


DD TD R, 


图 2-4 MDC 方法 使 用 2 个 水 平 集 函 数 划分 4 个 子 区 域 


进一步 描述 图 像 分 割 的 子 区 域 ,用 MDC 方法 定义 2 个 水 平 集 函 数 Al fo. 且 原 
始 图 像 被 分 割 成 4 个 不 重 琶 的 子 区 域 .需要 满足 以 下 条 件 : 
R, = {x € Q.du(rs y) 0542 (ry) 0) 
R: = (x € Q, gı (x+y) > 0 da (y) 0) 
Rs = {x € Qidu (riy) 0s do (7 y)27 0) 
R, = {rE€EQ (ry) 05 $2 (y) 0} 
MDC Jk °F $Ë PR 23 1,6 AY DX bü | SH K BE FW TE DU SD Be AE T nift R 09 Yi] eR C 
项 将 分 别 进行 推导 和 演化 。 
1. 区 域 控制 项 
基于 似 然 函数 (LF) ,MDC 方法 对 整个 图 像 的 能 量 拟 合 函 数 定义 如 下 [9 ; 


N 
E())4- | tgo(|A)dx = a- Xf f lg(p.(1(y|6)))dydr (2-25) 


= RNR, 

多 相 双 曲线 方法 的 拟 合 能 量 需要 满足 以 下 4 个 条 件 。 

(OD a 是 一 个 正常 量 。 

(2) 对 于 图 像 的 每 一 个 位 置 xE Q, 它 周 围 的 邻近 圆 存在 一 个 中 心 y, 以 > 为 半 
径 , 且 中 心 圆 符合 条 件 R- = (y| lyzl <r}. 

(3) 存在 的 近似 的 关系 I(y|9:)~ IGz|0).V y € Ri N Reo 

要 . " 1, | y~z ll <r 
(4) 基于 高 斯 混合 模型 ,特征 函数 x, (zy) 定 义 为 c,(z,y) 一 
0, 其 他 
根据 以 上 假设 ,联合 式 (2-25) 和 式 (2-22) ,能 量 拟 合 函数 被 重新 改写 为 


(2-24) 


E(0)= > |. Kk, (x+y) (lg( xol EU (y)— U GOV; (2) )?/ (26? ) )dydx 


2N 
1 
= EES I —UGoOV;G))'dydr. s, = (2-26) 
JA E (Gre) (9)-UGOV, GO)! dyder, a = —= 


x 
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Shp UE e (x+y) 被 看 作 Gaussian PIE ERO , 则 式 (2-26) 与 WKVLS Fr ik) Fb S£ 
价 的 。 由 于 MDC 方法 具有 普 适 性 ,因此 提出 的 方法 在 边界 演化 方面 具有 更 精确 的 数 
值 计算 功能 。 

2. 长 度 平滑 正则 项 

为 了 平滑 演化 曲线 并 且 阻 止 小 区 域 的 出 现 ,MDC 水 平 集 方法 引入 了 长 度 平滑 正 
则 项 。 该 项 是 水 平 集 函 数 划 分 的 每 个 子 区 域 的 长 度 平滑 正则 项 的 总 和 ,因此 长 度 平滑 
正则 项 的 能 量 函 数 可 以 表示 为 


N N 
E ($:)= uD | IVA) |dy = DIEI |V&G)|dy — Q-20 


RF, p 是 一 个 正常 量 系数 ;参照 文献 [60], H (4) HeC) 分 别 表示 Heavide 函数 
和 Dirac Delta 函数 , 且 它 们 的 定义 可 以 用 式 (2-28) 描 述 。 


H. ($:)= +[' + 2 aretan( #)] 
(2-28) 


(Oo H= Laur 


3. 双 曲 线 的 罚 函数 

水 平 集 函数 的 曲线 演化 需要 定期 执行 重新 初始 化 co ,因此 多 相 水 平 集 函 数 能 需 
要 建立 SDF。 为 避免 每 次 办 代 后 重新 初始 化 SDF., 水 平 集 演化 函数 需要 引入 能 量 征 
罚 项 。 在 曲线 演化 过 程 中 ,它们 作为 一 种 近似 SDF, 可 以 表示 为 

Er o7 FD], (Ove oL 0*6 (2-29) 

为 了 缩短 计算 时 间 ,MDC EH P KS HR A RC Lr EG E I BL ,该 方法 参 
考 文献 [180] 中 提出 的 双 势 阱 距离 正则 化 能 量 惩罚 函数 ,该 函数 应 用 于 一 个 单一 的 水 
平 集 演化 方法 (DRLSE) 。 

多 相 双 曲线 MDC 方法 定义 (| V ) 作为 一 种 势 函 数 项 ,因此 惩罚 能 量 函 数 

N 

Er (4) 可 以 被 重新 改写 成 >) 7( | Và |) dy. 这 里 定义 ?为 一 个 双 曲 线 的 惩罚 项 。 
BEBE p: [0.00)-> R°, 可 以 得 到 了 的 具体 定义 为 


l = S 5 ë 
Cay cos(2z5)). We s <1 
"m (2-30) 


46-1, we s>1 


进而 ,该 惩罚 函数 对 应 的 梯度 下 降 流 可 以 通过 式 (2-31) 进 行 推导 : 
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57 sg a I i) a(i- rer) 


(7198!) 
= 一 一 一 一、 
ul [vs J; 


(2-31) 


A G) RRO) 的 一 阶 导数 ,并 且 用 16) LO 表示 3(s) 的 符号 ,它们 之 间 


的 关系 满足 


T de 
: s-sin(2ms). WRs<1 
fon Ë 

s— 1, sl 
lols «1, s € (0,00) 


lim (s) = lim (s) = 1 


Hy sh (2-32) REMY (35 Z (s) AL Cs) 的 曲线 演化 规律 ,如 图 2-5 所 示 。 


12 T r 
i i —n(s) 
i : Nas. 
i i x=0.5 
0.8 i i — 
0.6 
04 


-02 2 < S lism i og £ 
0 02 04 06 O8 1 12 14 L6 L8 2 


(a) ms) 的 一 阶 导数 Ts) 


ay warm 
0.8 Vd GA 
i ; |---) 
0.6 \ i : [3x95 
i : m 
04 \ Y = 
Ë Vi 
Md 
0.2 i 
V 
o------- i 
/ 
z. 
-02 iN i 
i : 
ET res: 


“0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 
(b) 符号 函数 (s) 
图 2-5 MDC 的 潜在 惩罚 函数 ns) 


(2-32) 
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显然 ,在 ; = 0 Als = 1 两 种 情况 下 , 7(*) 能 够 取得 最 小 值 。 符 号 函数 (s) 满足 
条 件 v.1($) 二 v, 并 且 |V$| 下 降 与 否 取决 于 以 下 三 个 条 件 。 
(1) 如 果 |Vvg| 二 1, 则 .2(g) 二 0, 这 时 |vg| FR. 


(2) ing + < |Vé|< 1, 9l v + 2(9)- 0. 这 时 |vg| EFF. 


(3) 如 果 |V| c. WW v= 1($)> 0. 这 时 | V4] 下 降 到 0。 


TE RE TULIP BLA 18 fE B9 TIJ ER C. H 1⁄2 Ti) BR A h R BUE R HET CIC «EE gk 
平 集 的 轮廓 。 


2.3.3 水 平 集 曲线 演化 


MDC 水 平 集 演化 公式 包含 三 个 部 分 , 即 区 域 拟 合 能 量 ,长度 平滑 正则 项 和 惩罚 正 
则 项 。 根 据 式 (2-26) sh (2-27) ASE (2-29) ,整个 能 量 拟 合 函 数 可 以 表示 为 


šN N 
EM (4) = Dg) dy tad) es) Iv o0 dyt 
i=1 ii 
N 
TEL d Yg (x) |= Ddy 


a 07 [e er et 2x0; )+ 


(2-33) 
(I(y)—U GOV; GO )?/ (26 ) J dx 


® = H(# )H(# ) 
® = H(i) (1 - H(¢2)) 
(0. — HC) H() 
@ = (1— H()) (0 H(&)) 

该 水 平 集 的 能 量 函 数 由 区 域 参数 = {gii = 1.2) 决定 ,并 且 GMM 的 标准 差 由 集 
fro = (oii = 1.2.3.4) 组 成 。 下 面 依次 从 改进 的 可 变 参 数 和 最 小 化 梯度 下 降 流 能 
量 两 个 方面 求解 迭代 演化 过 程 。 

1. 改进 的 可 变 参 数 

MDC 的 能 量 拟 合 函 数 由 式 (2-34) 得 到 ,其 中 U(Cz)V(z) 表示 子 区 域 灰 度 的 均值 。 


$ 
I 
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[es or eon coni eos 
Vi 
[e <U) HC Hs dy 
y [6 0T 00H i — Hao)» 
2 
[Ge +U) Heg) O — Hood» 
y, _ L&W) 0 — HG) H ddy 
3 
[e Uy a — noH ($e ay 
b [e rea = HG.) A He) ey v 
[o «Uta - noa Heh) dy 
Ye acy E 
U E 


«kr (yor) * (1(y) -UGOV;) b; (y) dydr 
Oi 
Í K, (yer) * Q, (y)dydx 
RIF., o 表示 标准 差 。 根 据 式 (2-20), U Go) FE ti BIH JT (EH — k 35 BU JE 
式 。 该 方法 对 于 各 种 强度 不 均匀 的 图 像 具 有 普遍 性 ,而 且 去 噪 效果 显著 。 进 而 长 度 正 


则 项 的 梯度 下 降 流 可 以 表示 为 
L 
«aT 2:3 o Ive Dind 
T Va (Vv 
= (hoa [e] ra codi) (2-35) 


13] 38 , H 5X C2-31) ASK C2-35) ,潜在 的 惩罚 项 的 梯度 下 降 流 公式 表示 为 


JE" _ 
ag 


-E»[ (1 ¥8 (v) |- dy 
= div(1(V¢i )Vdi )+ div (1 (Vé, ) Vé; ) (2-36) 
2. 最 小 化 梯度 下 降 流 


MDC HEK FERIE {gip} O 谋 入 到 每 一 个 单 相 的 参数 曲线 内 ,因此 每 个 
水 平 集 函 数 演变 成 求解 偏 微 分 方程 (PDE): 


$29 基于 多 相 双 曲线 水 平 集 演化 的 图 像 分 割 方法 


Əg, _ 23EM* 


c (2-37) 
首先 ,区 域 控制 项 E (4) 的 梯度 下 降 流 可 以 通过 以 下 公式 计算 
ED a | es HOO Gode sr [e H GO 0 Hh) dyt 
ag fe Hb) Che dy + sre 1 HO) HOO) 
=[(g1 — gz — gs + gs) (p2 )+ g: — g1]9 ($1) (2-38) 
E ocn Ho )H pe )dy + s [e HG )0 — H($:)dy + 
ag fe HH GO dye s 1 7 H GOD) 0 He) dy 


35 
=[ (gı — g2 — g t g)) H(fi)- gs — g. ]8; ($2) 
此 时 ,正则 项 E" (4) 的 梯度 下 降 流 可 以 统一 地 表达 为 


3E" _ƏE , 3E. , aE? , 3E" 
a6 Op: | Ape | Of, | 99; 


T i (oV T 
=a (ToT Ja. (e y+ div (ToT Jas coe solu 
div(/(V$i ) Vi )+ div (L (Vz ) Vé ) 


因此 ,根据 以 上 计算 公式 ,可 以 得 到 与 梯度 下 降 流 一 致 的 最 小 化 能 量 函 数 


d 
P -—[Gn =g — gs e HG) Be — gi Jò (h )— 
ai | vh Je. hoo div veo vé) 
Vg: 
j (2-40) 
Cpe 


at [Gn — gz — 8 + 81) H ($1 )+ gs — 8410. ($2) 


dive Jas (e+ div (1(V$o ) Vds ) 
使 用 变 分 原理 迭代 求解 梯度 流 公式 。 假 设 h 是 离散 网 格 的 间距 , At 表示 时 间 间 
M. n 个 时 间 周 期 后 ,对 于 图 像 网 格 点 (a.5), 离散 的 多 相 水 平 集 函 数 簇 {8;}X 可 以 
用 (di (ah .bh ,nAt)}X! 表示 。 因 此 ,采用 向 前 差分 离散 水 平 集 的 函数 簇 的 表达 可 以 
使 用 以 下 形式 
(952. — Phas )/At = L( Phas) (2-41) 
SEL (phan) 是 第 i 个 水 平 集 函 数 演化 的 数值 逼近 。 与 文献 [60] 相 似 , 水 平 集 演化 函 
数 的 曲率 e; 采用 二 阶 中 心 差分 格式 得 到 其 数值 解 
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EVA bie is — 290460965 + Pin iz S 
» aiv( Te) TRTE (2-42) 


曲率 公式 (2-42) 结 合 梯度 下 降 流 公式 (2-40) ,可 以 通过 式 (2-43) 在 迭代 过 程 中 更 
新 水 平 集 的 演化 方程 (2-37) 
Piao = Plas + At > {— 4 (a) [Gn — gs — 8 + 8g )* H($; ) & — g, i] 
V * (Bons + press + darn + da — Aplao Hki) Yo j = 27 + (71) 
(2-43) 


2.3.4 算法 的 执行 过 程 
多 相 双 曲线 水 平 集 演化 算法 的 过 程 通过 算法 2-1 进行 总 结 。 


算法 2-1 MDC 算法 的 执行 步骤 


输入 : 水 平 集 函 数 的 个 数 为 N, 时 间 间 隔 为 Az. 网 格 间距 为 h, H Heavide 函数 的 参数 用 e 
表示 


步骤 1: 设置 参数 N Arh Ale 的 初始 值 。 
步骤 2: 建立 符号 距离 函数 (SDF) ,并 初始 化 曲线 簇 4:31 为 SDF, 
步骤 3: 设置 演化 曲线 。 根 据 式 (2-42) 和 式 (2-43) ,水 平 集 演化 通过 迭代 公式 (2-41) 描 述 的 
离散 形式 进行 推导 。 

步骤 4: 确定 终止 条 件 。 如 果 条 件 满 足 则 输出 图 像 分 割 结果 ;和 否则 ,水 平 集 函 数 采用 替换 形 
XO 一 名 作为 下 一 次 迭代 开始 的 水 平 集 函 数 ,然后 转向 步骤 3, 继 续 执行 迭代 求解 。 
输出 : 水 平 集 能 量 拟 合 函 数 E 和 水 平 集 演化 曲线 如 。 


2.4 方法 实施 和 实验 探讨 


为 了 验证 MDC 方法 的 有 效 性 ,本 节 的 实验 数据 采用 受 强 度 不 均匀 、 噪 声 大 以 及 
光照 强度 不 均 影 响 的 图 像 ,以 实际 拍摄 的 药片 包装 图 像 为 例 ,实现 图 像 分 割 。 为 了 验 
证 所 提出 的 策略 在 轮廓 识别 和 计算 时 间 方 面 的 优越 性 能 ,实验 和 其 他 已 有 的 水 平 集 方 
法 进行 对 比 ,包括 RSF.R-D LSE 和 3-Phase LSE 方法 。 


2.4.1 实验 结果 
1. 实验 一 
初始 图 像 是 含有 多 种 色彩 和 多 个 药片 的 包装 图 像 , 图 像 大 小 是 218X132 像素 。 


图 2-6 显示 了 图 像 分 割 效 果 , 包 括 初 始 轮 廓 、 分 割 后 的 轮廓 以 及 最 终 的 水 平 集 函 数 。 
相关 方法 的 初始 轮廓 设置 如 下 。 


第 2 章 基于 多 相 双 曲线 水 平 集 演 化 的 图 像 分 割 方法 


RSF 初始 化 轮廓 为 一 个 矩形 : co = 2. 40(17:60.86:99) =— e. 

R-D LSE 方法 的 初始 化 轮廓 为 一 个 中 心 圆 , 设 co = 3 wr = 10, 
do(rir—rriy—r)-—— Cos 

3-Phase LSE 和 MDC 方法 采用 多 相 水 平 集 函 数 , 它 们 的 初始 化 水 平 集 函 数 为 da 
和 $s， 该 方法 的 优点 是 初始 化 形状 是 任意 的 。 


图 2-6 实验 一 的 图 像 分 割 结 果 


第 1 列表 示 原 始 图 像 ,第 2 列 是 初始 化 水 平 集 轮廓 ,第 3 列表 示 最 终 图 像 分 割 轮 
廓 ,第 4 列表 示 最 终 的 水 平 集 函 数 。 第 1 行 采用 RSF 方法 ,第 2 行 采用 R-D LSE Jr 
法 ,第 3 行 采用 3-Phase LSE 方法 ,第 4 行 采用 MDC 方法 。 

2. 实验 二 

原始 图 像 是 一 种 单 颜 色 的 包含 多 个 药片 的 包装 图 像 , 其 大 小 为 220 像素 X138 f$ 
素 。 图 2-7 演示 了 图 像 分 割 效 果 , 包 括 初 始 化 轮廓 、 最 终 的 分 割 轮廓 和 图 像 分 割 结 果 
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的 水 平 集 函 数 。 其 初始 化 的 值 设 置 如 下 。 

RSF 初始 化 轮廓 为 一 个 矩形 : co = 2, go (90:120.90:120) =— cy. 

R-D LSE 方法 的 初始 化 轮廓 为 一 个 中 心 圆 , 即 co = 3.0 = 10, 
$o (Fi —rsriy —T)—— Coe 

3-Phase LSE 和 MDC 方法 采用 多 相 水 平 集 函 数 , 它 们 的 初始 化 水 平 集 函 数 为 da 
和 po» 该 方法 的 优点 是 初始 化 形状 是 任意 的 。 


图 2-7 实验 二 的 图 像 分 割 结果 
第 1 列表 示 原 始 图 像 ,第 2 列 是 初始 化 水 平 集 轮廓 ,第 3 列表 示 最 终 图 像 分 割 轮 
廓 ,第 4 列表 示 最 终 的 水 平 集 函 数 。 第 1 行 采用 RSF 方法 ,第 2 行 采 用 RD LSE 方 


法 ,第 3 行 采用 3-Phase LSE 方法 ,第 4 行 采用 MDC 方法。 
3. 实验 三 
该 原始 图 像 是 一 个 药片 包装 图 像 , 但 是 包装 图 像 的 瑕 瘟 是 没有 装 和 药片。 图片 的 
大 小 为 220 像素 X136 KA. KP BE A A. Ed 2-8 演示 了 图 像 的 分 割 结 果 。 


第 2 章 基于 多 相 双 曲线 水 平 集 演 化 的 图 像 分 割 方法 


依据 图 2-8, 其 初始 化 的 值 设置 如 下 。 

RSF 初始 化 轮廓 为 一 个 矩形 : co = 2. $0 (90:110.80:100) —— e. 

R-D LSE 方法 的 初始 化 轮廓 为 一 个 中 心 圆 , Bü c = 3,r = 10. 
go (r:z —r,r:y—r)=— co. 

3-Phase LSE 和 MDC Zr i£ JH ZHK FE e&t. EAT AY 87 t (e gk F SE PROS. 内 
和 加, 该 方法 的 优点 是 初始 化 形状 是 任意 的 。 


2-8 实验 三 的 图 像 分 割 结果 


第 1 列表 示 原 始 图 像 , 第 2 列 是 初始 化 水 平 集 轮廓 ,第 3 列表 示 最 终 图 像 分 割 轮 
廓 ,第 4 列表 示 最 终 的 水 平 集 函 数 。 第 行 采用 RSF 方法 ,第 2 行 采 用 R-D LSE 方 
法 ,第 3 TRH 3-Phase LSE 方 法 ,第 4 行 采用 MDC 方法 。 


2.4.2 结果 分 析 


根据 以 上 演示 的 三 组 实验 ,相关 的 测量 参数 和 性 能 估计 值 如 表 2-1 所 示 。 
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表 2-1 四 种 水 平 集 方法 的 参数 和 性 能 比较 


RSF R-D LSE 3-Phase LSE MDC 
A 0.1 Py Ec Bells 0.1 0. 45 
At; — 0.001 
o 3.0 1.5 4.0 4.5 
e 1.0 1.0 1.0 1.0 
3k {R= 100 
和 迭代 次 数 200 2000 2 ie 40 
实验 一 | 计算 时 间 /s 16.27 125.41 21.05 2.78 
实验 二 | 计算 时 间 /s 19. 31 137.55 23.47 2.34 
实验 三 | 计算 时 间 /s 16.52 140. 78 22.28 2.33 
仿真 结果 分 析 总 结 如 下 。 


首先 ,RSF 方法 的 初始 化 水 平 集 轮廓 是 一 个 和 矩形。 尽管 RSF 方法 能 够 分 割 图 像 
中 的 轮廓 ,例如 每 个 药片 .生产 日 期 和 其 他 修饰 部 分 ,但 是 图 像 中 凸凹 不 平 的 纹理 也 被 
划分 出 来 ,使 得 图 像 分 割 的 结果 是 关键 部 分 的 轮廓 不 能 很 好 地 突显 ,而 且 从 最 终 的 水 
平 集 函数 的 演示 图 来 看 ,图 像 分 割 效果 不 理想 。 

第 二 ,对 于 R-D LSE 方法 ,初始 化 的 水 平 集 轮廓 是 从 某 个 中 心 点 开始 的 ,半径 为 
10 个 像素 的 圆 。 由 实验 结果 的 图 像 显 示 及 表格 列 出 的 参数 可 知 , 经 过 3000 次 迭代 演 
化 ,图 像 的 轮廓 没有 分 割 出 来 。 因 此 ,从 最 终 的 水 平 集 函 数 来 看 ,R-D LSE 方法 不 能 
满足 图 像 分 割 的 要 求 。 

第 三 ,3-Phase LSE 方法 使 用 N— 1 个 水 平 集 函 数 实现 N 类 不 均匀 区 域 的 分 割 。 
以 2 个 水 平 集 函数 把 图 像 划分 成 为 3 类 不 均匀 区 域 为 例 , 该 水 平 集 函 数 分 别 用 轴 和 
bo 表示 ,上 且 水 平 集 函 数 的 初始 化 轮廓 被 随机 初始 化 。 从 图 像 分 割 结果 能 够 看 出 ,图 像 
的 纹理 也 被 分 割 ,而 且 分 割 结果 并 不 明显 。 

最 后 ,三 个 实验 使 用 了 提出 的 MDC 水 平 集 方 法 ,同样 地 随机 初始 化 轮廓 。MDC 
方法 引入 N 个 水 平 集 函 数 表达 2 类 被 划分 的 非 均 匀 区 域 。 对 每 个 目标 子 区 域 ,MDC 
采用 双 曲 线 演化 方法 嵌入 水 平 集 函数 中 ,因此 ,图 像 轮廓 在 演化 过 程 中 能 够 双边 扩展 。 
经 过 多 次 的 迭代 过 程 ,对 于 所 分 割 的 图 像 , 以 药片 包装 图 像 为 例 , 药 片 的 轮廓 .生产 日 
期 和 其 他 修饰 部 分 都 能 够 被 很 好 地 分 割 出 来 。 特 别 是 MDC 曲线 演化 方法 的 计算 时 
间 和 性 能 估计 指标 与 其 他 水 平 集 方法 相 比 ,都 具有 较 好 的 性 能 。 
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2.5 本 章 小 结 


本 章 提 出 了 一 种 用 于 图 像 分 割 的 新 方法 , 即 基于 水 平 集 的 多 相 双 曲线 演化 方法 
(MDC) 。 该 方法 首先 定义 了 N 个 水 平 集 函 数 ,并 且 将 图 像 划 分 成 2* 个 子 区域 , 更 重 
要 的 是 ,该 方法 采用 的 轮廓 曲 线 对 初始 条 件 是 不 敏感 的 。 利 用 双 曲 线 演化 能 够 提高 运 
算 速度 , 减 少 迭 代 次 数 。 实 验 部 分 使 用 实际 拍摄 的 强度 不 均匀 ,噪声 大 、 有 瑕 六 的 药片 
包装 图 像 ,验证 了 提出 方法 的 有 效 性 。 实 验 结果 表明 ,提出 的 MDC 水 平 集 方法 能 够 
分 割 强度 不 均匀 的 图 像 , 且 能 够 把 图 像 分 割 成 多 个 灰色 区 域 .对 于 抵抗 噪声 的 干扰 以 
及 对 纹理 进行 分 割 具有 优越 的 鲁 棒 性 能 ,这 为 下 一 步 处 理 复杂 数据 的 分 类 做 了 前 期 预 
处 理 准 备 。 
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基于 邻居 搜索 和 内 核 模 糊 C- 均 值 


分 布 式 网 络 化 系统 中 ,不 同 功能 的 传感器 测量 得 到 的 信息 表示 不 同 的 物理 含义 ， 
如 惯性 导航 模块 测量 得 到 运动 物体 的 速度 .加 速度 以 及 角速度 信息 ;同样 地 ,视觉 传 感 
器 接收 可 视 化 的 信息 特征 ,如 颜色 纹理、 形状 等 ,测量 值 所 包含 的 信息 量 大 且 含 义 复 
杂 。 这 些 信 息 如 果 都 用 于 空间 目标 的 定位 , 则 信息 处 理 的 效率 会 很 低 , 并 且 重 点 不 
突出 。 

基于 此 种 情况 ,本 章 将 重点 研究 具有 重 棒 性 能 的 、 自 适应 的 聚 类 方法 用 于 复杂 数 
据 集 分 类 。 首 先 介绍 聚 类 算法 的 理论 基础 ,以 及 内 核 模糊 C- 均 值 算法 , 接 下 来 设计 一 
种 不 需要 判断 聚 类 数目 的 无 监督 的 数据 分 类 方法 ,降低 参数 不 确定 性 对 数据 分 类 的 影 
响 。 适 用 于 处 理 传感器 接收 到 的 不 同 信息 的 分 类 ,增加 数据 的 有 效 性 ,提高 数据 处 理 
的 效率 ,能 够 保持 特征 的 适用 性 ,进而 更 好 地 将 测量 的 信息 应 用 于 分 布 式 系统 的 信息 
融合 。 


3.2 聚 类 算法 的 理论 基础 


数据 集 分 类 是 智能 计算 的 重要 基础 ,一 般 情况 下 ,数据 集 可 以 从 传感器 、 图 像 . 视 
频 和 音频 文件 中 获取 。 聚 类 方法 针对 数据 集 分 类 是 一 种 无 监督 的 学 习 过 程 , 聚 类 的 结 
果 是 同一 群集 的 数据 比 其 他 集群 具有 更 大 的 相似 性 。 无 监督 的 学 习作 为 一 种 主要 的 
分 类 算法 被 广泛 地 应 用 于 图 像 分 割 、 模 式 识别 .数据 挖掘 和 生物 信息 学 ?2 等 领域 。 


第 3 章 ”基于 邻居 搜索 和 内 核 模 糊 C- 均 值 的 鲁 棒 性 数据 集 分 类 方法 


为 了 更 清楚 地 介绍 本 章 所 提出 的 方法 的 作用 和 意义 ,本 节 主 要 从 聚 类 的 定义 、 相 似 度 
以 及 经 典 的 内 核 模糊 C- 均 值 算法 进行 阐述 。 


3.2.1 RAH 
1. 聚 类 的 定义 
定义 3, 109999, 在 数据 空间 D rp df X = (Xi. cn. X) 由 个 样本 组 成 ， 
样本 X; = {Xas oe. X43 € Re“ ,因而 可 以 将 数据 集 X 看 作 一 个 x d 的 矩阵 。 存 在 
集合 C = {Ci，…, C,) 满足 
CUCU…UG =X VC; *$ 
Gf 6 = Vizj 
则 称 形成 分 割 C, 的 过 程 是 聚 类 。 模 糊 聚 类 作为 硬 聚 类 得 到 推广 ,指数 据 集中 的 每 个 
样本 不 再 属于 单个 聚 类 ,而 可 能 是 根据 某 个 法 则 隶属 于 多 个 不 同 的 聚 类 ,因而 模糊 聚 
类 也 称 为 软 聚 类 。 
2. 聚 类 的 相似 性 测度 
聚 类 分 析 中 ,最 基本 的 问题 是 样本 间 相 似 性 的 度量 ,相似 性 测度 是 用 来 描述 数据 
对 象 之 间 相 似 性 程度 的 量 。 常 见 的 有 基于 距离 的 相似 性 测度 、 基 于 核 函 数 的 相似 性 测 
FE .基于 连通 性 的 相似 性 测度 .基于 余弦 的 相似 性 测度 和 基于 概念 的 相似 性 测度 等 。 
下 面 介绍 基于 距离 的 相似 性 测度 。 
定义 3, 209*99, ER RA TAS RA. BH PERM TICK i = {Xas s 
Xin} 和 j — (Xa. c X, y 都 按 一 定 的 规则 与 一 个 实数 a {i,j} 相对 应 , 且 dij) Wi 
足以 下 4 个 公理 : 


(3-1) 


(Dd(i.jy2o ( 非 负 性 ) 

(2) d(i,jy= 0. 当 且 仅 当 i 和) 为 同一 个 样本 时 

(3) d{i.j}= diji} (对 称 性 ) 

(A) d{i.j}<d{ish}+d{h.j} (三 角 不 等 性 ) 


在 聚 类 分 析 中 ,以 距离 作为 相似 性 度量 ,常见 的 有 基于 欧 几 里 得 (Euclidean) 距 离 
的 相似 性 测度 、 基 于 曼哈顿 (Manhattan) 距 离 的 相似 性 测度 和 基于 闵可夫 斯 基 
(Minkowski 让 距离 的 相似 性 测度 等 。 其 中 ,基于 闵可夫 斯 基 距 离 的 相似 性 测度 是 基于 
曼哈顿 距离 的 相似 性 测度 和 基于 欧 几 里 得 距离 的 相似 性 测度 的 推广 ,定义 如 下 。 
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(1) 基于 Euclidean 距离 的 相似 性 测度 。 
dih Za —2a) d-(xm age) + (xh RA) (3-2) 
(2) 基于 Manhattan 距离 的 相似 性 测度 。 
dtisj}= |xa—za|-- |xa— za |+ 7 + | x — x4] (3-3) 
(3) 基于 Minkowski 距离 的 相似 性 测度 。 
d{isj}= (laa —an |? + |ze—za|° + |in — |^ )* B-D 


为 了 表达 某 些 变量 的 重要 程度 ,加 权 的 基于 欧 几 里 得 距离 的 相似 性 测度 ,加 权 的 
基于 曼哈顿 (Manhattan) 距 离 的 相似 性 测度 和 加 权 的 基于 闵可夫 斯 基 (Minkowski) 距 
离 的 相似 性 测度 等 概念 被 提出 。 


3.2.2 ”内核 模糊 C- 均 值 算法 


对 比 硬 C- 均 值 聚 类 方法 与 模糊 C- 均 值 聚 类 算法 可 以 发 现 , 目 标 函 数 . 隶 属 度 和 矩阵 
和 聚 类 中 心 构成 基于 目标 函数 聚 类 算法 的 三 个 基本 组 成 部 分 2* ,其 中 目标 函数 表示 
样本 与 聚 类 原型 的 非 相 似 性 ,通过 目标 函数 最 小 化 实现 模型 参数 的 求解 ,不 同 在 于 隶 
属 度 的 取 值 范围 。 

考虑 到 FCM 聚 类 自身 存在 的 不 足 , 即 聚 类 是 一 个 无 监督 的 学 习 过 程 , 因 此 评价 
其 聚 类 划分 质量 并 确定 最 佳 聚 类 数 是 一 项 困难 的 任务 ,这 是 模糊 聚 类 的 有 效 性 检验 问 
题 ;FCM 的 聚 类 划分 结果 还 可 能 受到 数据 分 布 的 影响 ;此 外 ,FCM 引入 了 模糊 度 的 概 
念 ,其 模糊 度 参数 的 不 同 取 值 对 算法 性 能 的 影响 较 大 。 因 此 需要 确定 FCM 中 最 优 的 
模糊 度 参 数 取 值 ; 而且 FCM 易 陷入 局 部 极 小 值 .这 也 会 影响 其 在 实际 应 用 中 的 
HEREC” , 

本 节 介 绍 经 典 的 内 核 模糊 C- 均 值 (kernel fuzzy C-means. KFCM) 3826 $ 93: f 
相关 概念 。 

1. 聚 类 的 目标 函数 

设置 数据 集 R = {zi ,x:，… ,zx,}, 基 于 模糊 聚 类 的 目标 函数 定义 为 9 


O(U.V)— » y (ua )" (da)? (3-5) 
式 中 数组 U = (us ) 表示 隶属 度 矩 阵 , 且 满足 以 下 条 件 
ua € [0,1] Vi,k 


c (3-6) 
X ua =1 Vk 
i=l 
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V = (v) ia RERA E. Stm € (1.09) 是 加 权 指数 ,用 于 确定 模糊 数 的 分 
类 。 dx 是 数据 ze 和 聚 类 中 心 w 之 间 的 距离 测度 ,其 定义 是 
(da)? = | srv: |? a = (z—w)'A(Qn — v) (3-7) 

式 中 的 [A], 是 一 个 对 称 的 正定 和 矩阵。 如果 A 是 一 个 单位 矩阵 , 则 距离 测度 代表 欧 
几 里 得 距离 或 欧 氏 距离 。 

因为 FCM 方法 忽略 了 空间 的 上 下 文 信息 ,并 且 使 用 了 欧 氏 距离 ,所 以 FCM 方法 
是 不 具有 重 棒 性 能 的 。 因 此 引入 特征 空间 ,研究 从 输入 空间 数据 集 R = 
{tr oe ott z, } SURG AE ZS aj BOE F 的 非 线性 映射 关系 ©, 其 可 以 简单 地 表示 为 D: 
R — F. 由于“ 核 方 法 ”的 核心 思想 不 需要 明确 地 指定 映射 关系 o. 因此 ,KFCM 的 目 
标 函数 在 特征 空间 (KFCM-F) 中 中 由 式 (3-8) 表 示 。 


O(U.V)— z: z: (ua )" 外 更 (zx) 一 更 (w) || 2 (3-8) 

目标 函数 中 的 内 核 函 数 K 是 对 称 的 ( 即 KRCzz)=K(zz))， 且 符合 

K (2, zi) = ® (z, )' (2; ) o ENNERWEE d (n ui) || Derr) PC) || + 则 特征 
空间 的 内 核 模糊 C- 均 值 聚 类 算法 的 目标 函数 等 价 于 


O(U.V)— YD) (ua) | O(a) 9(v) ll? 
k=1 i=l 


= 20 p (Qua )" CK (x5 z )— 2K (x, svi + K (vsv ) ) (3-9) 


k=1 i=1 


DIES EE 5E I ETE 
对 于 任意 正 整 数 ;e (1,2 sc) H ua 表示 模糊 隶属 度 且 满足 Mus 二 1, 其 中 


模糊 隶属 度 代 表 目 标 之 间 的 相似 程度 。 基 于 模糊 C- 均 值 的 隶属 度 ua 由 式 (3-10) 给 
定 , 即 
_ (<a (lz — v dl yay 
Hec (> Hac] adis 
此 ,内 核 模糊 C- 均 值 聚 类 算法 的 隶属 度 a, 的 定义 如 下 : 
S ln )— (v) || y? 
s (X Abo. m I ) ) 


| ë P Ow E cus Eco" 
E j=l K (ai x )— 2K (z, v; )+ K (vj vj) 
相应 的 聚 类 原型 w 也 由 内 核 函 数 表示 


DH 


63-11) 
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>} (ua )"z,K (xU) 

v = += (3-12) 
D> (ua )"K Ga w) 
k=1 


53K C3-11) fl (3-12) PAY K (z, «i ) 用 于 表示 不 同 的 内 核 函 数 。 车 引入 Gaussian 内 
核 函数 , 则 距离 测度 可 以 改写 成 
d (xvs*w)* = || B(xi)—B(0) |]? =2(1—K (ae) ) 


O(U.V)— >) 9] (ua)" | &(z)— O(a) ll? 
k=1 i=1 


=2>) > Qa)" (0 - K (av) (3-13) 


k=l] i=l 


的 形式 。 注 意 , 基 于 高 斯 核 函 数 的 KFCM 算法 易 受 到 噪声 干扰 。 


3.3 和 鲁 棒 的 数据 分 类 方法 


前 面 分 析 的 聚 类 方法 中 ,基于 FCM 的 大 多 数 方法 需要 预先 确定 聚 类 的 数目 .和 迭 
代 次 数 和 随机 初始 化 隶属 度 矩 阵 。 尽 管 上 述 的 参数 很 难 确切 地 确定 ,但 是 它们 对 结果 
的 影响 却 很 大 。 张 建 朋 等 2 采用 加 权 和 分 层 的 邻近 传播 (weighted and hierarchical 
affinity propagation，WAP) 实 时 检测 数据 流 的 变化 ,该 方法 的 鲁 棒 性 能 没有 得 到 进 
一 步 分 析 。 考 虑 到 这 些 原 因 , 本 章 在 邻居 搜索 和 内 核 FCM 理论 的 基础 上 提出 了 一 种 
鲁 棒 的 数据 集 分 类 方法 ,并 分 析 了 其 鲁 棒 性 能 。 


3.3.1 邻居 搜索 遍历 数据 集 


定义 3.3: 相 异 度 矩 阵 ( 也 称 为 距离 矩阵 )55 on RE XJ # Mia] HY KH. 
相 异 度 和 矩阵 是 一 个 交 X 妈 维 的 对 称 方 阵 ,每 个 元 素 用 距离 4(i,j) 表示 ,可 以 写成 
[d (isj) lan FER WE d (i,j) > 0.d (i.i) 0 H d(i.j)— d(jsi). 

如 果 两 个 对 象 ( 如 >, 和 zi ) 之 间 存 在 不 对 称 的 关系 , 仅 采用 单一 的 标量 (例如 距 
离 ) 不 足以 进一步 分 析 这 两 个 对 象 之 间 的 相关 性 。 因 此 ,该 相 异 矩阵 被 引入 NSKFCM 
方法 中 ,用 于 初始 化 数据 。 对 于 给 定 的 数据 集 R = Gn ,zs，… ,zs} 由 个 对 象 组 成 ， 
max(x) 和 min(z) 分 别 表示 该 数据 集 的 最 大 值 和 最 小 值 . zz 表示 xz; 的 归 一 化 对 象 ,其 


定义 是 x' 一 in) 该 归 一 化 的 值 体现 了 > 在 最 大 值 和 最 小 值 之 间 的 相 


maxCr) — minCz) ° 
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对 位 置 。 因 此 , 相 异 度 距 离 由 d(i,j) 二 Va (2-2)? 给 定 , 其 中 是 正 的 加 权 系数 。 
根据 以 上 的 分 析 , 相 异 和 矩阵 的 结构 是 


d(1,1) d(1.2) = d(l.n) 
d(2,1) d(2,2) + d(2.n) 

= . . : í (3-14) 
d(n.1) d(n.2) … d(n.n) 


式 (3-14) 建 立 了 不 同 对 象 的 相对 距离 ,但 对 于 接 下 来 的 聚 类 分 析 , 所 获取 的 相 异 
和 矩阵 需要 归 一 化 。 基 于 不 同 的 距离 , 雅 科 比 (Jaccard) 测 量 *” 中 用 于 解释 不 同 对 象 的 
相似 性 。 因 此 , 归 一 化 矩阵 可 以 设 为 


= i= 455 |e sf | (3-15) 
= 


引入 归 一 化 对 象 的 平均 距离 ,可 以 更 好 地 表达 对 象 的 详细 信息 。 其 中 G 是 一 个 对 称 
和 矩阵 ,每 个 元 素 的 取 值 范围 在 0 和 1 之 间 ,并且 Gu; = Gii。 为 了 进一步 实现 数据 的 分 
类 ,根据 相似 度 矩 阵 的 定义 ,初始 数据 集 尺 可 以 通过 矩阵 [G],., 实现 归 一 化 。 

定义 3.4: KHER R = Gn erem onu) 对 于 任意 一 个 对 象 i 的 取 值 符合 2 < 
i 过 nn 一 1, 对 象 zr 和 za 被 称 为 x; BI. WR = 1. 则 + 的 邻居 是 zs ;如 果 
i= n, W +, 的 邻居 是 vua. 

定义 3.5: 参考 文献 [204,205] 针 对 数据 集 R = {ziyza zj, 设置 对 象 y 和 
距离 范围 ~, 如 果 任 意 对 象 x; 和 对 象 y 之 间 的 距离 满足 条 件 d (ns y) r. WEK z, 是 
y 的 直接 邻居 。 对 象 y 的 整个 邻居 集 用 D, IR ELO < r < KA Jaccard 系数 。 如 
果 两 个 对 象 之 间 是 直接 邻居 , 则 ~ 表示 距离 的 最 大 值 。 

图 3-1 表示 一 个 聚 类 过 程 的 实例 ,对 于 给 定 的 数据 集 被 划分 为 两 个 聚 类 , 即 A = 
{absces} A B= {fore}. RAWAL riki A. WME d (rey) <r MW 对 象 
x Aly 是 在 同一 个 邻居 集中 的 对 象 。 假 设 最 大 距离 范围 == 0.65. 邻居 集中 邻居 间 的 
BERS FA d (a.b) = 0.50.d(b,c)= 0.60.d(c.d)= 0.63.d(d,e)= 0.50 Ñ d (e, f) = 
0. 62 表示 ,对 象 b.c.d.e 和 上 三 将 依次 并 人 数据 集 A = (a,b.c.d.e. fre}. 鉴于 此 , 邻 
居 搜 索 遍历 仅 依靠 距离 的 大 小 无 法 正确 实现 数据 的 分 类 。 因 此 引入 了 用 于 控制 聚 类 
形状 的 参数 ,如 定义 3.6 所 描述 。 

定义 3.6: 给 定 的 数据 集 A = (21 ears ctn) 包含 训 个 对 象 , 另 一 个 不 在 数据 集中 


的 对 象 y 要 想 融 合 到 数据 集 A 中 需要 满足 (32X.)/m D ERL, MR duy) 
r, 则 此 时 X, = 1. 否则 X; = 0, € 被 称 为 控制 聚 类 形状 参数 ,满足 0 ERI, 
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图 3-1 聚 类 过 程 实例 


根据 图 3-1 所 示 的 聚 类 过 程 和 控制 聚 类 形状 参数 的 定义 ,对 象 .2 和 * 的 邻居 集 
分 别 标记 为 D. .D, MD.. 对 于 给 定 的 三 个 对 象 ,其 邻居 个 数 设置 为 m = 3。 若 要 证 明 
另外 一 个 对 象 e 能 够 融入 数据 集 A, 需要 符合 以 下 的 条 件 。 

a) 如 果 Em = 1. MI kar = 1, 即 满足 d(a.e)< r, MH d(b.e)< r, RF 
d(c.e)& r 其 中 之 一 , 因此 对 象 。 能 够 融入 数据 集 A 的 条 件 满 足 e © 
(D, UD, U D.). 

(2) WR En = 2. 则 pie = 2. MHE d(a.e)sr(]d(b.e)sr3Xd d (b.e) 
r(Ad(cse)&rsstd (cve)cr(ld(a.e)sr Krhzz—, WME e EAS b A 383 d 
A 的 条 件 满足 e € ((D, N D,)U (D, N D.)U (D. N D.)). 

(3) WR Em = 3. W $n —3. Bl d(a.e)<r, IAAT d(b,e)<r Ad (c,e)< r, 


此 时 对 象 。 能 够 融入 数据 集 A 的 条 件 满足 e € (D. N D, N D.). 
以 上 分 析 表 明 ,如果 控 制 聚 类 形状 参数 的 值 越 大 , 则 该 聚 类 所 覆盖 的 区 域 越 小 ， 
此 划分 聚 类 的 数目 就 越 多 , 即 可 以 通过 邻居 搜索 和 参数 $ 确 定 聚 类 的 数目 。 


3.3.2 初始 化 隶属 度 和 矩阵 和 聚 类 原型 


PH 


大 多 数 FCM 聚 类 算法 采用 随机 初始 化 隶属 度 矩 阵 的 方法 ,导致 聚 类 结果 不 唯 
一 。NSKFCM 研究 了 最 大 峰值 方法 搜索 聚 类 原型 ,针对 给 定 的 数据 集 R = 
{15 zas ce x) ,初始 状态 的 最 大 峰值 被 定义 为 P= (bis pes cns buts MAE 
的 下 标 范围 取 k = 2. …, 7 一 1。 最 大 峰值 的 获取 可 以 总 结 为 以 下 五 个 步骤 。 

步骤 1: 通过 式 子 p = arg max(zii ° zi za) P. 2 三 i 过 nn 一 1 搜索 最 大 峰 
值 ,k 表示 最 大 峰值 的 数目 。 

步骤 2: 计算 每 个 子 邻居 集中 包含 数据 的 和 。 
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bU Sins r= ((b-u T 1)/2) 1. t= (py pa )/2. (3-16) 
步 又 3: 移出 最 小 峰值 。 参 数 < 是 聚 类 的 数目 , 且 cE [len]. MIA p> c, 则 搜索 
的 最 大 峰值 中 的 最 小 值 将 从 数据 集 P 中 移出 。 此 时 设置 & 二 上 一 1, 然后 返回 步骤 2 
继续 对 每 个 子 邻 居 集 中 的 数据 求 和 。 
步骤 4: 确定 初始 化 聚 类 中 心 。 如 果 最 大 峰值 个 数 与 聚 类 数目 相等 , 即 上 三“, WH 
聚 类 原型 可 以 写成 如 下 形式 : 


u= LM. i-1,2,-,c (3-17) 
gmt 


式 (3-17) 中 变量 上 表示 每 个 聚 类 原型 所 包含 对 象 的 个 数 。 

步骤 5. 根据 式 (3-10) 计 算 初 始 化 隶属 度 和 矩阵 ,其 中 每 个 对 象 到 聚 类 原型 的 距离 
定义 为 di a | za 7 Ui | e 

由 上 述 推导 可 知 , 聚 类 原型 向 量 和 隶属 度 矩 阵 已 经 初始 化 ,它们 的 值 是 确定 的 , 保 
证 了 聚 类 结果 的 稳定 性 。 


3.3.3 优化 隶属 度 和 矩阵 和 聚 类 原型 


传统 的 核 聚 类 方法 不 考虑 给 变量 分 配 相 关 性 权重 5 。NSKFCM 对 每 一 个 变量 
采用 Gaussian 内 核 函 数 ,其 核 函 数 的 定义 为 


— = la 
Ries exp(— | >, 5 ll ) 


该 方法 研究 了 优化 目标 函数 的 准则 ,可 以 定义 为 


(3-18) 


O= DD (n) (aru) (3-19) 


i=] k=1 
根据 相 异 矩阵 , 式 (3-19) 中 的 o (nii) 等 价 于 
P (w)— 23A, lá Cry )— $(% ) l| (3-20) 
j=l 
ay Os. Vs 
其 中 1 = {Ary dos AQ 代表 变量 数据 集 , 且 ] 1 
[Da = à 


ja 


在 自 适应 的 情况 下 ,根据 核 函 数 和 变量 数据 集 ,目标 函数 被 重 写 为 


O(U.V.A)— > > (ua )"@° (xi 5v; ) 


= 2121 Q0" 224; ll 6G )7 $(%) | 


i=1 k=1 
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= 2 3 (a "342K as m) 


= -XX Qua )" Dal? (1 e(z) (3-21) 


命题 3.1: 对 于 距离 函数 (3-20) ,如 果 K (e, +) 是 Gaussian 核 函 数 ,固定 V AA, 
此 时 可 以 通过 最 小 化 公式 (3-21) 中 的 目标 函数 OU .V A) 求解 模糊 隶属 度 , 且 


u (k= 1,2,-,. n, i=1,2,--, c) WE ua € [0,1] Vi,k 和 Sus =1 Vk, 
此 时 ,模糊 隶属 度 满 足 局 部 最 优 , 即 


: wd Um) 
Nd (1 » exp(— lzy Soy I" r l )) 


ua = >| = (3-22) 
=1 ° | Trj — U; | ? 
(i-es) 
该 命题 的 证 明 在 附录 A-1 中 给 出 。 
命题 3.2: 对 于 距离 函数 (3-20) , 若 K (+. +) 采用 Gaussian E wR. [S] 4E U FLA. 
此 时 求解 聚 类 原型 vj (i = 1.2... c. j = 1. 2. …, t). 可 以 通过 最 小 化 目标 函数 
O(U.V.A) 的 方法 由 式 (3-21) 获 得 。 聚 类 原型 通过 以 下 表达 式 优化 。 


P 


WEBB. 附录 A-2 给 出 — 

NSKFCM 基于 自 适 应 的 距离 测度 ,用 于 确定 变量 的 权重 。 固 定 模糊 隶属 度 矩 阵 
U 和 聚 类 原型 向 量 V, 通过 最 小 化 目标 函数 能 够 求解 权重 变量 A, 

命题 3.3: 若 自 适应 的 距离 函数 由 式 (3-20) 定 义 , 权 重 变 量 A = Qus Azs s, A) 


(3-23) 


vi 


满足 发 之 0V7 H e = 1. 由 最 小 化 的 目标 函数 (3-21) 得 到 (j = 1. 2. …, t). 
j=1 
根据 下 面 的 表达 式 更 新 得 到 


(irs mL Lara DH 


一 1 k=1 


xo (i -ex(- i) 


i=l k=1 


(3-24) 


WEBB. 该 命题 的 证 明 在 附录 A-3 中 给 出 。 
注释 3.1; NSKFCM 方法 会 收敛 到 局 部 最 小 值 或 一 个 鞍点 。 考 虑 到 模糊 C- 均 值 
的 收敛 性 理论 中, 邻居 对 象 之 间 的 目标 函数 (3-21) ,根据 命题 3.1、3.2 和 3. 3 分 别 由 
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式 (3-22) (3-23) 和 (3-24) 获 得 ,其 关系 满足 以 下 形式 ， 
O(U?* .V* A) > O(U™ Vi NI > O(U™ Hi 
> O(U™ .v uar) (3-25) 
这 一 结论 表明 有 界 的 目标 函数 OU V A) 在 迭代 过 程 中 是 一 个 递减 函数 , 即 
NSKFCM 将 最 终 收 敛 到 局 部 最 小 点 或 鞍点 。 


3.3.4 和 鲁 棒 性 能 估计 


一 个 性 能 好 的 聚 类 算法 对 于 抵抗 不 确定 异常 外 源 噪声 的 干扰 应 具有 和 鲁 棒 
HEM 。 由 于 NSKFCM 方法 的 目标 函数 可 能 有 几 个 局 部 最 优 值 ,这 就 需要 建立 鲁 
棒 性 估计 以 评价 关键 参数 的 影响 。 本 节 采 用 基本 的 鲁 棱 估计 器 , 即 M- 估 计 器 ,实现 目 
标 函 数 的 优化 2"] 。 

给 定 一 个 随机 数据 集 R = {xi = 1,2,…,n}，, 使 用 M- 估 计 , 估 计 参 数 0 为 

Yd, Jz: 

Žula) 

其 中 参数 的 定义 为 d; = d (x;.0) w(d:)= F(0)/0 H.F (0)= dp(0)/d0. 

鲁 棒 估 计 器 可 以 通过 设计 一 个 合适 的 函数 0 (0). 构造 ,进行 评估 参数 不 确定 性 的 
影响 。M- 估 计 表 明 影 响 函数 (influence function. IF) 的 局 部 优化 "9 采用 以 下 形式 : 


ÓFQEg-.—205—9) —. (3-27) 
Inm — 0)dFx (>) 


0 (3-26) 


其 中 Fx Go) 表示 X 的 分 布 函数 。 影 响 函 数 是 分 析 和 鲁 棒 性 的 重要 措施 ,如 果 估 计 值 是 
有 界 的 , 则 参数 的 不 确定 性 具有 重 棒 性 。 

基于 式 (3-22)、 式 (3-23) 和 式 (3-24) ,所 采用 的 Gaussian 内 核 含有 统一 的 形式 ( 即 
(zw 一 vy ) )。 因 此 ,针对 NSKFCM 方法 ,这 种 统一 的 形式 可 以 用 一 个 任意 的 不 确定 
函数 F (0) 定义 , 即 


F(0)— pto —6 (3-28) 
基于 MFR i? ,依据 F (0) 对 9 的 微分 方程 可 以 获得 以 下 的 统一 表达 形式 
Een =% TIG 0)= 219(z; — 0) (3-29) 


i=l i=1 


由 于 高 斯 内 核 包 含 的 统一 形式 在 式 (3-28) 中 已 经 给 出 ,设计 p(x 一 0)= 


47 
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A(1— K (x.0)) — A(1— K (zx —0)). 得 到 M- 估 计 


9 
g@(z=—0)= 39^ Q0 - KG) 


a | x—el* 
sal exp 人 25 )) 


ue -— 8|? 
E Dexp( nm l J (3-30) 
接 下 来 ,运用 洛 必 达 法 则 (1L'Hospital's rule) ,得 到 的 有 界 值 为 
lime(z —0)= lim p(x —0) — 0 (3-31) 


因此 ,在 式 (3-30) 中 的 函数 形式 g(x 一 9) 是 有 界 的 , 且 是 连续 的 。 这 证 明了 所 设 
计 的 M- 估 计 的 影响 函数 是 有 界 的 ,并 且 是 连续 的 ,进而 证 明了 算法 对 抵抗 其 参数 不 确 
定性 具有 重 棒 的 性 能 。 

为 了 定性 评价 所 提出 方法 在 抵抗 参数 不 确定 性 方面 的 鲁 棒 性 能 ,通过 以 下 的 数值 
例子 分 析 o(x — 0) 的 影响 。 


BOB PRE y 一 (1 一 K(z 一 0)) 和 M- 估 计 y 7 30 D) 的 计算 结果 分 别 如 


图 3-2(a) 和 图 3-2(b) 所 示 。 图 3-2(a) 显 示 了 p(x 一 9) 的 最 大 值 存在 且 有 界 ;图 3-2 
(b) 显 示 了 参数 0 由 于 极限 趋 近 于 0, 即 limg(x — 0) = 0, 而 呈现 平稳 的 波动 变化 ,可 
以 得 到 其 演化 曲线 收敛 到 0 点。 从 式 (3-22)、 式 (3-23) 和 式 (3-24) 能 够 得 出 结论 : 本 


节 所 提出 的 方法 反映 了 对 抑制 wj 、v; LA; 的 参数 不 确定 性 的 鲁 棱 性 能 优越 。 
1 
0.9 
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y=2(1-K(x, 0) 


x-[0, 100] 
(a) 原型 函数 y=(X1-K(x-0)) 


3-2 收敛 效果 分 析 
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(b) M-f&ity--(x-0)0)K 


图 3-2 ( 续 ) 


3.3.5 算法 执行 步骤 


基于 邻居 搜索 和 内 核 模糊 C- 均 值 的 鲁 棒 性 的 数据 集 分 类 方法 按 算 法 3-1 步骤 执 
行 其 计算 过 程 。 


算法 3-1 NSKFCM 方法 的 执行 步骤 


输入 : 距离 + 和 控制 聚 类 形状 参数 :内核 方法 参数 o :终止 阔 值 s 和 模糊 加 权 指 数 m。 

步骤 1: 通过 设置 的 参数 AE, 采用 邻居 搜索 方法 确定 聚 类 的 数目 。 

步骤 2: 对 于 第 i 个 聚 类 数据 集 ,依据 式 (3-10) , 式 (3-17) 以 及 聚 类 的 数目 ,分 别 初始 化 U 和 VW。 

步骤 3: 设置 带宽 参数 oa 以 及 模糊 加 权 指 数 m, 且 满 足 0 二 e <1, 

步骤 4: 依据 式 (3-22) 更 新 隶属 度 矩 阵 U. 

步骤 5: 依据 式 (3-23) 更 新 聚 类 原型 向 量 V。 

步骤 6: 依据 式 (3-24) 更 新 自 适应 的 权重 变量 1。 

ORT: 确定 终止 条 件 。 直 到 满足 条 件 | OT 一 Ow || 之 6, 终止 迄 代 ,得 到 聚 类 的 最 终结 
果 , 输 出 模糊 隶属 度 矩 阵 U 和 聚 类 原型 向 量 V。 否则 ,设置 迭代 次 数 iter 二 iter 十 1, 返 回 到 步骤 4 
重新 计算 参数 。 

输出 : 模糊 隶属 度 矩 阵 U, RAREN hi V 和 目标 函数 值 O QU V .4)。 


3.4 实验 验证 


实验 部 分 将 描述 数据 集 分 类 方法 实现 MEMS 中 的 加 速度 计数 据 集 ,以 及 复杂 图 
像 数 据 集 的 分 类 方法 。 
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3.4.1 实验 一 : MEMS 加 速度 计数 据 集 


MEMS 加 速度 计 是 一 种 测量 加 速度 值 的 传感器 , 它 是 一 个 ARM Cortex-M3 ft 
控制 器 , 自 项 向 下 看 ,其 可 测 的 方向 如 图 3-3 所 示 。 数 据 由 MEMS 加 速度 计 获 取 , 且 
数据 集 包 括 X.Y.Z 方向 的 三 个 矩阵 。 


3-3 加 速度 计 的 可 测 方向 


图 3-4 绘制 了 加 速度 计 测 量 得 到 的 在 其 中 一 个 方向 上 的 动态 变化 效果 ,水 平 轴 表 
示 运 动 时 间 ,垂直 轴 表 示 加 速度 值 。 数 据 信 息 由 大 量 的 实验 获取 ,实验 中 加 速度 的 采 
样 时 间 为 5min, 运 动 方向 包括 横向 、 纵 向 和 上 下 方向 。 
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图 3-4 加 速度 计 在 Y 轴 方 向 的 数据 移动 结果 


NSKFCM 方法 能 够 解决 如 何 实现 含有 了 噪声 和 错误 值 的 数据 集 进行 分 类 。 实 验 
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一 对 提出 的 NSKFCM 方法 与 其 他 文献 中 的 方法 进行 了 比较 ,包括 AFCM™) 、 
EnFCM™) .KFCMP9) . FKFCMU??! 和 FLICMP? Jr i . 

实验 中 参数 的 选取 根据 大 量 的 实验 验证 ,通常 设置 加 权 指 数 m = 2, 数据 集 分 类 
Aik APRA e = 1 X 1075, 带宽 参数 = 15. 最 大 迭代 次 数 iter= 200, RAW HA 
cluster_num 一 4。 此 外 ,NSKFCM 方法 需要 考虑 关键 值 > 和 &, 它们 被 设置 成 不 同 的 
值 , 其 聚 类 数目 是 不 同 的 。 数 值 验证 结果 如 图 3-5(a) 至 图 3-5(h) 所 示 。 

通过 对 六 种 分 类 方法 的 实验 结果 进行 比较 ,其 分 类 效果 反映 在 以 下 几 个 方面 。 

(1) AFCM 采用 一 种 新 的 距离 度量 ,在 迭代 过 程 中 其 值 小 于 1。 但 结果 是 数据 集 
被 划分 为 一 类 ,因此 , 它 不 能 很 好 地 实现 数据 集 分 类 。 

(2) EnFCM 是 有 效 的 ,其 中 涉及 一 种 偏 置 的 解决 方案 , 即 通过 向 分 段 均匀 的 数值 
设置 标签 的 方法 进行 分 类 。 由 于 分 类 结果 根据 标签 间隔 被 分 段 划分 ,该 算法 没有 很 好 
地 区 别 加 速度 数据 集 的 动态 行为 。 
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35 每 种 方法 的 数据 分 类 结果 对 比 
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(3) 基于 距离 度量 的 KFCM 方法 采用 空间 数据 的 核 函 数 , 使 聚 类 结果 具有 空间 
对 称 性 。 如 图 3-5(c) 所 示 , 在 划分 含有 噪声 和 异常 值 的 数据 集 时 ,这 些 数据 通过 a 
(ij) = 二 a (j,i) 体 现 出 来 。 

(4) FKFCM 方法 的 主要 特征 是 对 于 相 邻 的 数据 ,其 内 核 函 数 被 分 配 更 大 的 权 
重 。 然 而 ,该 方法 的 聚 类 数目 需要 根据 先 验 值 判断 。 

(5) FLICM 采用 设置 窗口 大 小 的 方法 减少 迭代 次 数 ,但 是 这 些 窗 口 信息 把 噪声 
放大 了 ,因此 其 数据 分 类 结果 不 明显 。 

(6) NSKFCM 方法 设置 了 三 组 参数 ,给 定 不 同 的 距离 参数 r 和 控制 聚 类 形状 参 
数 &, 数据 集 可 以 分 为 不 同 的 类 。 如 图 3-5(f) 至 图 3-5(h) 所 示 ,其 聚 类 划分 结果 是 准 
确 的 。MEMS 加 速度 计数 据 集 能 够 自动 判断 聚 类 的 数目 .并且 可 以 在 不 同 的 时 间 准 
确 地 分 类 加 速度 数据 集 的 动态 行为 。 
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为 了 分 析 方 法 的 鲁 棒 性 能 ,最 优 性 能 指标 (optimal effectiveness indicators. OED 
被 提出 OEI 表示 正确 分 类 数据 的 总 和 的 均值 ,其 值 越 大 ,说明 分 类 效果 越 精 准 。 


OEI — 1x» 3 (wa)? (3-32) 


表 3-1 对 比 了 最 优 性 能 指标 的 值 ,通过 MEMS 加 速度 计数 据 集 , 验 证 数据 集 分 类 
的 准确 性 。 通 过 对 比 表 3-1 得 到 的 最 优 性 能 指标 ,表明 NSKFCM 方法 优 于 其 他 算法 ， 
而 且 在 时 间 消 耗 和 迭代 次 数 方面 也 有 和 较 好 的 效果 。 这 说 明 本 章 提 出 的 NSKFCM Jr 
法 在 数据 集 分 类 方面 具有 最 优 的 性 能 指标 。 


表 3-1 面向 MEMS 数据 集 的 分 类 方法 性 能 指标 的 结果 比较 


方法 OEI TERR 消耗 总 时 间 /s 
AFCM 0.16 51 0.13 
EnFCM 0.47 56 0.30 
KFCM 0.90 132 1.54 
FKFCM 0.52 80 0. 88 
FLICM 0. 33 9 0. 39 

BFSKFCM (4 35) 0. 80 33 0. 73 
BFSKFCM (5 38) 0.77 47 0.53 
BFSKFCM (6 3) 0. 76 42 0.81 


3.4.2 实验 二 : 复杂 图 像 数 据 集 


数据 集 分 类 方法 适用 于 CPS 领域 ,同样 地 ,在 计算 机 视觉 领域 ,加 速度 计 从 X 轴 
和 立轴 测量 得 到 的 二 维 的 数据 集 类 似 于 二 维 的 图 像 信息 。 因 此 ,这 些 数 据 集 的 分 类 结 
果 可 被 视 为 分 类 的 图 像 分 割 。 在 接 下 来 的 实验 中 ,应 用 四 种 方法 对 三 幅 信 息 复杂 的 图 
像 进行 信息 分 类 , 即 图 像 分 割 。 

第 一 幅 自然 景观 图 像 包括 高 山 和 和 白云, 图像 大 小 是 304 像素 X208 KR. “HRA 
数目 设置 为 4 时 ,采用 EnFCM、KFCM 和 FLICM 数据 分 类 方法 ,其 分 割 结果 分 别 如 
图 3-6(b) 至 图 3-6(d) 所 示 。 图 3-6(e) 和 图 3-6(f) 演 示 了 NSKFCM 分 类 的 效果 , 当 聚 
类 参数 分 别 设置 为 r= 0.5.==0.4 和 7r 二 0.5.§==0.7 时 ,其 划分 的 聚 类 数目 分 别 是 
2 类 和 4 类 。 图 3-6 的 图 像 分 割 结果 表明 ,该 方法 具有 较 好 的 鲁 棒 性 , 且 能 够 保持 清晰 
的 图 像 边缘 和 更 多 的 图 像 细 节 。 

图 3-7(a) 是 原始 景观 图 像 .包括 白云 .平原 和 森林 等 信息 ,图 像 大 小 是 308 像素 X 
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SERES CES 


(a) 原始 图 像 (b) EnFCM (c) KFCM 
"e 7: 5n = = 
b & [e " 


(d) FLICM (e) NSKFCM 2, r=0.5, £-0.4 (f) NSKFCM 4, 一 0.5, š=0.7 


3-6 ”原始 图 像 包 含 高 山 和 白云 景观 的 图 像 分 割 结果 


200 像素 。 图 3-7(b) 至 图 3-7(d) 展 示 了 聚 类 数目 定义 为 4 的 聚 类 分 割 结果 。 针 对 
NSKFCM 方法 , 当 聚 类 参数 分 别 取 r= 0.6, — 0. 3 #l r = 0.6,£— 0. 7 IE RAB 
目 分 别 划分 成 为 3 类 和 7 类 。 图 3-7(e) 和 图 3-7(f) 所 示 的 实验 结果 表明 ,NSKFCM 
能 够 抵抗 噪声 的 干扰 ,同时 保留 了 重要 的 图 像 细 节 并 获得 优越 的 性 能 。 特 别 地 ,所 提 
出 的 方法 对 于 复杂 的 图 像 纹理 类 型 能 够 较 好 地 识别 。 


“r... a i N 
Tua 


(d) FLICM (e) NSKFCM 3, r=0.6, £-0.3 (f) NSKFCM 7, r=0.6, £-0.7 


3-7 ”原始 图 像 包含 白云 .平原 和 森林 景观 的 图 像 分 割 结果 
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最 后 ,图 3-8(a) 至 图 3-8(f) 验 证 了 原始 图 像 包含 白云 .高山 .平原 和 树 的 图 像 数 据 
集 的 分 割 结果 ,其 图 像 大 小 为 308 像素 X207 (KA. A 3-8(b) 至 图 3-8(d) 分 别 是 
EnFCM,KFCM 和 FLICM 数据 分 类 方法 的 结果 。 修 改 聚 类 参数 < 一 0.5 ME= 0.9, 
B r = 0. 6 保持 不 变 , 其 数据 集 分 别 被 划分 为 4 类 和 7 类 ,图 像 分 割 结果 如 图 3-8(e) 至 
图 3-8(f) 所 示 。 


(b) EnFCM (c) KFCM 


V^ ol B 
“3 
(d) FLICM (e) NSKFCM 4, r=0.6, £-0.5 (f) NSKFCM 7, r=0.6, £-0.9 
= L3 — 


图 3-8 ”原始 图 像 包含 白云 .高 山 、 平 原 和 树木 景观 的 图 像 分 割 结果 


为 了 评价 所 对 比 的 四 种 方法 并 进一步 分 析 其 鲁 棒 性 ,一 些 性 能 指标 被 用 于 验证 算 
法 的 性 能 。 以 下 介绍 重建 速率 (reconstruction rate. RR) .均值 最 大 隶属 度 (average 
max membership. AMM) 、 图 像 分 割 质量 (quality of the image segmentation. QIS), 
隶属 度 的 均值 方差 (average of membership variance» AMV) 以 及 隶属 度 的 最 大 值 与 
当前 值 之 差 的 平均 值 (average of the membership difference. AMD) 等 指标 。 

重建 速率 (RR) 用 于 定义 图 像 重 建 的 指标 .其 定义 为 


row column P (ug )" X v, 


RR(I)= dix >) >) Sn (3-33) 
= i=l j P (ug )” 
k=1 
i= l.e.row. j= 1,.--,column, size = row X column 


均值 最 大 隶属 度 (AMM) 表 示 为 


AMM(I) = -max (1 ) (3-34) 
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i 量 (QIS) 的 描述 


QIS(D)= — 


col 


LID 


ii š : 
Af count É] (% — Te) 


j=1 


隶属 度 的 均值 方差 (AMV ) 通 过 下 式 计 算 


隶属 度 的 最 大 值 和 当前 值 之 差 的 平均 值 (AMD) 定 义 如 下 


€ row column 


AMV(I)— + 22222 22 (wa) 
-1 


AMD(I)- =~ 


pat jet 


c — row column 


3:222] 27 (max (ue) a 


kel i=l j=l 


(3-35) 


(3-36) 


(3-37) 


表 3-2 通过 四 种 数据 分 类 方法 对 比 了 以 上 几 种 性 能 指标 参数 ,通过 三 幅 图 像 作为 
数据 集 定量 的 比较 图 像 分 割 的 准确 性 指标 。 通 过 性 能 参数 表明 ,NSKFCM 采用 含有 
相 异 度 和 矩阵 的 邻居 搜索 方法 遍历 数据 集 , 并 且 利 用 具有 自 适 应 距离 的 内 核 函数 更 新 其 
可 变 的 加 权 系数 。 该 鲁 棒 的 数据 分 类 方法 不 需要 预 设 聚 类 数目 ,其 值 由 距离 参数 r 和 
控制 聚 类 形状 参数 & 决定 。 此 外 , 核 函 数 应 用 在 高 维特 征 空间 的 非 线性 数据 转换 , 它 
增加 了 变换 空间 内 线性 分 割 的 概率 。 为 了 保证 分 类 方法 的 稳定 性 和 一 致 性 ,最 大 峰值 


表 3-2 ”四 种 方法 对 三 幅 图 像 的 性 能 指标 结果 对 比 

方法 RR AMM QIS AMC AMD 计算 时 间 /s 
EnFCM 163. 25 0.90 4.85 0. 86 2.61 0. 10 
初 KFCM 115. 63 0. 93 3.60 0.89 2.70 55.51 
i FLICM 30 339.61 0.87 447. 00 0. 80 2.49 58.21 
Hi NSKFCM 2 1290. 70 0.92 8.53 0.92 0.83 2.89 
NSKFCM 4 1009. 29 0.85 10. 87 0. 83 2.39 1.78 
EnFCM 173.55 0.87 5.61 0.81 2.47 0.13 
初 KFCM 135. 94 0.88 3. 248 0. 82 2.51 42. 69 
3 FLICM 14 922. 63 0.67 252.97 0.54 1.69 27.87 
T NSKFCM 3 1098. 10 0.68 11.91 0.66 1.03 12.94 
NSKFCM 7 940. 72 0.58 24. 74 0.55 3.04 4. 24 
EnFCM 168. 05 0.91 4.57 0.87 2.64 0.12 
初 KFCM 147. 36 0.92 3.90 0. 88 2.67 43.51 
i FLICM 25 069. 29 0.83 377. 64 0. 75 2.32 44. 72 
E: NSKFCM 4 1186. 40 0. 75 22.85 0.73 2.01 1.75 
NSKFCM_7 1182. 94 0. 70 39. 63 0.64 3.91 1.49 
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法 用 于 初始 化 隶属 度 矩 阵 和 聚 类 原型 。 在 数据 分 类 方面 ,NSKFCM 方法 比 其 他 方法 
拥有 更 加 优越 的 性 能 ,如 更 少 的 迭代 次 数 以 及 较 少 的 时 间 消 耗 , 带 来 了 更 高 的 执行 效 
率 ,分 类 划分 结果 也 具有 和 较 高 的 精度 。 


3.5 本 章 小 结 


借助 邻居 搜索 和 内 核 模糊 C- 均 值 算法 ,本章 研 究 了 一 种 新 的 鲁 棒 数据 集 分 类 ,用 
于 准确 分 类 CPS 中 的 复杂 数据 集 。 提 出 的 方法 与 当前 文献 中 的 方法 进行 了 对 比 , 结 
果 显 示 , 在 复杂 数据 集 分 类 中 ,该 方法 具有 更 好 的 自 适应 性 和 重 棒 性 。 作 为 理论 结果 ， 
NSKFCM 方法 可 以 提高 加 速度 数据 集 的 动态 行为 和 减少 参数 不 确定 性 的 影响 。 在 
数值 验证 部 分 ,复杂 的 二 维 图 像 诱 导 的 数据 集 被 用 于 数据 集 分 类 ,实验 结果 表明 提出 
的 方法 能 够 有 效 地 划分 图 像 边 缘 和 纹理 细节 信息 。 后 续 将 进一步 提高 加 速度 计 以 及 
高 维度 数据 集 分 类 ,提高 空间 点 和 图 像 的 三 维 分 割 的 精度 ,进而 更 好 地 将 测量 的 信息 
应 用 于 分 布 式 系统 的 信息 融合 。 


第 4s 
不 确定 网 络 化 系统 的 


第 2 章 介 绍 了 分 布 式 网 络 化 系统 通过 视觉 传感器 获取 的 图 像 信息 ,在 经 过 分 析 和 
处 理 后 能 够 分 割 得 到 有 效 的 特征 信息 ;第 3 章 阐述 了 自 适应 的 、 鲁 棒 的 数据 集 分 类 方 
法 ,提高 空间 点 和 图 像 的 分 割 精度 。 识 别 后 的 图 像 信息 转换 成 需要 定位 的 空间 信号 的 
测量 信息 。 根 据 识别 信息 的 位 置 、 姿 态 可 以 建立 用 于 定位 的 系统 状态 模型 和 测量 模 
型 。 分 布 式 网 络 化 系统 中 传感器 节点 将 测量 得 到 的 信息 通过 网 络 传输 给 信息 接收 端 ， 
各 子 系统 间 要 实现 信息 的 交互 ,进而 实现 协同 工作 。 因 此 ,信息 在 传输 过 程 中 不 可 避 
免 地 受到 外 界 噪声 、 通 信 延 时 、 丢 包 、 测 量 值 缺失 、 数 据 包 错 序 等 通信 约束 情况 的 干扰 。 

基于 上 述 考虑 ,本 章 研 究 了 受 数据 传输 时 延 和 交叉 相关 噪声 影响 的 不 确定 网 络 化 
系统 的 状态 估计 问题 。 为 适应 日 益 增 长 的 信息 计算 和 协作 感知 的 需求 ,网 络 化 系统 侧 
重 于 大 规模 的 信息 和 通信 技术 。 采 用 分 布 式 策略 通过 信息 交换 提高 了 物理 和 计算 单 
元 之 间 的 协作 关系 ,同时 提高 了 系统 的 适应 性 有效 性 和 自动 化 性 能 。 对 于 网 络 
化 系统 的 信息 感知 能 够 有 效 地 利用 感 兴趣 的 信息 量 进行 估算 ,以 达到 令 人 满意 的 性 
能 。 由 于 网 络 化 系统 的 控制 和 优化 通常 是 分 布 式 的 ,因此 ,研究 网 络 化 系统 的 分 布 式 
估计 是 具有 挑战 性 的 课题 。 

面向 分 布 式 不 确定 网 络 化 系统 的 数据 融合 估计 问题 ,例如 多 步 随机 延 时 系统 的 补 
偿 、 系 统 的 随机 不 确定 性 、 自 相关 和 交叉 相关 噪声 等 情况 还 没有 很 好 的 解决 方案 。 由 
于 含有 多 步 随 机 延迟 ,同时 考虑 交叉 相关 噪声 和 状态 依赖 噪声 系统 所 带 来 的 挑战 ,其 
分 布 式 结构 的 建 模 和 补偿 策略 较 少 被 提 及 。 基 于 上 述 讨论 ,本章 探 讨 系统 建 模 和 分 布 
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式 融 合 估计 分 析 方 法 ,所 获得 的 结果 理论 上 证 明了 比 现 有 的 一 些 文献 所 研究 的 方法 具 
有 更 准确 的 估计 性 能 ,如 WRKFGs 和 OSF 4E, 


4.2 最 优 估计 理论 和 问题 描述 


滤波 问题 解决 如 何 从 被 噪声 污染 的 观测 信号 中 过 滤 噪 声 , 尽 可 能 消除 或 减 小 噪声 
影响 , 求 未 知 真 实 信号 或 系统 状态 的 最 优 估计 。 通 常 噪声 和 真实 信号 或 状态 均 为 随机 
过 程 , 因 而 滤波 问题 本 质 上 是 统计 估计 问题 。 常 用 的 最 优 估计 准则 是 线性 最 小 方差 估 
计 (linear minimum variance estimation) , 即 要 求 信号 或 状态 的 最 优 估 计 值 应 与 相应 
的 真实 值 的 误差 的 方差 最 小 化 ,这 种 滤波 也 称 为 最 优 滤 波 C29 。 

本 节 首 先 介绍 卡尔 曼 滤波 理论 ,并 依据 分 布 式 网 络 化 系统 中 的 网 络 诱导 因素 建立 
系统 模型 。 


4.2.1 卡尔 曼 滤波 理论 


卡尔 曼 滤 波 在 工程 实践 中 获得 了 广泛 的 应 用 ,例如 制导 、 全 球 定位 系统 .目标 跟 
踪 ` 石 油 地 震 勘探 ,通信 和 信号 处 理 、 信 息 融 合 等 "2 。 

在 状态 空间 方法 中 ,引入 了 状态 变量 和 状态 空间 概念 。 状 态 是 比 信号 更 广泛 ,更 
灵活 的 概念 , 它 非常 适合 处 理 多 变量 系统 ,也 非常 适合 处 理 信 号 估计 问题 ,信号 可 视 为 
状态 或 状态 的 分 量 。 系 统 状态 变量 能 体现 系统 特征 、 特 点 和 状况 ,例如 在 目标 跟踪 问 
题 中 ,可 把 运动 目标 的 位 置 视 为 状态 ,也 可 将 位 置 和 速度 两 者 视 为 状态 ,一 般 也 可 将 位 
E .速度 和 加 速度 三 者 视 为 状态 变量 。 状 态 变 量 的 维 数 根据 具体 问题 和 有 具体 要 求 而 
定 。 一 个 维 状态 变量 的 取 值 属于 维 欧 氏 空间 R, 即 维 状态 变量 的 取 值 是 R" 中 
的 “点 ”, 称 状态 变量 取 值 的 欧 氏 空间 R" 为 状态 空间 。 状 态 空 间 方法 的 关键 技术 包括 
状态 空间 模型 和 基于 射影 理论 的 状态 估计 方法 。 状 态 方程 是 描写 状态 变化 规律 的 模 
型 , 它 描写 了 相 邻 时 刻 的 状态 转移 变化 规律 。 观 测 方程 描写 对 状态 进行 观测 的 信息 ， 
通常 含有 观测 噪声 , 且 通 常 只 能 对 部 分 状态 变量 进行 观测 。 卡 尔 曼 滤 波 问题 就 是 由 观 
测 方程 所 得 到 的 观测 信息 求 系统 状态 的 最 优 估计 。 

从 抽象 的 希 尔 伯 特 空间 角度 ,状态 变量 和 观测 信号 均 可 看 成 是 抽象 的 由 随机 变量 
的 线性 运算 生成 的 希 尔 伯 特 空间 中 的 元 素 或 "点 ”。 因 而 卡尔 曼 滤 波 问题 在 几何 上 转 
化 为 状态 变量 在 由 观测 信号 生成 的 子 希 尔 伯 特 空间 上 的 射影 中。 以 上 阐述 的 就 是 
卡尔 曼 滤 波 方法 的 关键 思想 。 
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4.2.2 分 布 式 网 络 化 系统 融合 架构 


一 类 网 络 化 系统 的 分 布 式 融 合 结构 如 图 4-1 所 示 ,其 中 每 个 传感器 把 测量 数据 传 
输 到 一 个 信息 处 理 器 ( 即 估计 器 ) ,并 且 传 输 时 延 不 可 避免 地 存在 于 通信 网 络 。 需 要 注 
意 的 是 ,考虑 的 系统 状态 可 测定 个 时 间 同 步 的 传感器 。 


被 测 对 象 xx 


网 络 
( 带 有 传输 延 时 ) 


输出 状态 估计 结果 xkx 


4-1 一 个 分 布 式 系统 架构 


分 布 式 随机 系统 的 不 确定 性 可 以 用 随机 状态 依赖 噪声 描述 ,随机 不 确定 性 会 使 系 
统 具 有 非 线性 的 属性 。 因 此 ,系统 模型 建立 的 目标 是 探究 一 个 近似 的 线性 表达 以 描述 
随机 不 确定 性 。 所 考虑 的 系统 带 有 状态 依赖 噪声 ,交叉 相关 噪声 和 传输 时 延 等 因素 ， 
该 系统 用 以 下 模型 描述 

Te (A, + AA, )x, + Bao, k=1,2,..,n (4-1) 


yi = Hien, tu. i= d.n (4-2) 
RP, R KR r 维 的 欧 氏 空间 , RO 代表 x Xr ABBY SEER e i 是 给 定 传感器 的 编 
号 。 x € R 表示 状态 向 量 , yi € R" 是 第 i 个 传感器 在 & 时 刻 的 测量 输出 值 . A, € 
R” 表示 状态 转移 矩阵 , B, € R 是 已 知 的 时 变 向 量 ,并 且 o, € R 代表 方差 为 Qi 的 过 
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假定 接收 的 测量 数据 滞后 于 状态 更 新 , 则 系统 模型 中 考虑 了 测量 时 滞 问 题 。 式 
(4-2) 中 的 zt 二 0 代表 采样 时 刻 & 的 传输 时 延 , Hi E ROT E ROB. DB v € R" 
表示 第 i 个 传感器 的 测量 噪声 ,其 方差 为 Ri, 假设 初始 状态 ro 是 均值 为 jp 方差 为 Po 
且 和 其 他 噪声 不 相关 的 随机 信和 号 。 

本 章 介绍 的 分 布 式 融 合 结构 系统 描述 如 式 (4-1) 和 式 (4-2), 对 于 系统 动态 信息 的 
获取 ,每 个 子 系统 与 其 周围 所 有 的 邻居 传感器 的 额外 信息 实现 共享 ,以 得 到 本 地 的 局 
部 信息 。 因 此 ,每 个 信息 处 理 器 能 够 实现 信息 协同 ,其 方式 通过 从 某 个 邻近 区 域内 的 
其 他 传感器 接收 信息 。 在 估计 融合 中 心 ,每 个 传感器 和 它 的 邻居 之 间 交 换 信息 。 此 
外 ,分 布 式 融合 策略 具有 灵活 性 .和 鲁 棒 性 和 可 生存 性 "2] ,融合 策略 能 够 获得 较 高 的 估 
计 精 度 。 


4.2.3 传输 时 延 和 交叉 相关 噪声 


通常 情况 下 ,分布 式 系统 在 常见 的 噪声 环境 中 ,由 于 每 个 传感器 的 过 程 噪声 和 测 
量 噪声 依赖 于 系统 状态 ,因此 交叉 相关 性 存在 于 不 同 的 传感器 之 间 以 及 过 程 噪声 和 测 
RRE ZEO, pE 4-2 通过 时 序 图 分 析 了 受 时 延 和 交叉 相关 噪声 影响 的 传感器 网 
络 。 对 于 分 布 式 的 融合 估计 ,融合 中 心 用 于 实现 信息 的 协作 和 融合 。 若 有 个 不 同 的 
缓冲 区 存储 相应 的 局 部 估计 信号 , 则 每 个 缓冲 区 存储 最 新 的 带 有 时 间 蕉 的 数据 。 


I 1 
上 i Y : 
1 T mT T eo a 
s 1 kl Ú 时 间 
ETE) 
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注释 4.1: 对 于 线性 离散 时 变 系统 (4-1) 和 (4-2) ,由 于 受到 传输 时 延 和 系统 状态 
依赖 的 影响 ,测量 值 更 依赖 于 传输 之 前 的 状态 ,因此 ,前 一 个 采样 时 间 的 噪声 对 于 当前 
的 测量 值 的 影响 更 重要 。 在 通信 过 程 中 .假定 在 每 个 采样 时 刻 以 及 前 一 个 采样 时 刻 ， 
各 个 传感器 的 过 程 噪声 和 测量 噪声 ,以 及 不 同 传感器 之 间 的 过 程 噪声 和 测量 噪声 是 交 
叉 相关 的 , 即 & 时 刻 的 过 程 噪 声 和 & 时 刻 以 及 & 一 1 时刻 的 过 程 噪声 是 互相 关 的 ,而 且 
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过 程 噪声 的 协 方差 分 别 是 Q, M Qua. 另 一 方面 ,A 时 刻 的 测量 噪声 和 &A 时 刻 以 及 “一 
1 时 刻 的 测量 噪声 是 互相 关 的 ,其 协 方差 分 别 是 Ri 和 Ri-,。 同 时 ,不 同 传感器 之 间 的 
测量 噪声 友和 了 在 采样 时 刻 k 和 A& 一 1 也 是 交叉 相关 的 。 因 此 , os of Lo] RAW 
统计 属性 。 
E(w)=0, E(%)= 0, 

o Qa, +Q a Shut Sher ] (4-3) 
all ac co}-| aa " 

v 0 Riða + REO ah 
3X C4-3) PPR BEE (+) 代表 数学 期 望 操作 ,上 标 符号 T RIR EREA E E 

注释 4.2: 考虑 到 传输 时 延 和 噪声 的 交叉 相关 性 ,过 程 噪声 和 不 同 传感器 的 测量 
噪声 之 间 在 一 个 采样 时 刻 内 是 交叉 相关 的 , 即 & 时刻 第 i 个 传感器 的 测量 噪声 和 过 程 
噪声 在 & 和 一 1 时刻 是 交叉 相关 的 ,它们 的 协 方差 分 别 记 为 Si 和 Si。 通过 时 序 图 
可 以 看 出 ,后 一 个 采样 时 刻 的 交叉 相关 噪声 是 元 余 的 ,即时 刻 第 i 个 传感器 的 测量 
噪声 和 十 1 时 刻 的 过 程 噪声 是 不 相关 的 。 因 此 ,所 研究 的 依赖 于 时 间 序 列 的 噪声 一 
步 交 叉 相 关 性 能 够 降低 计算 复杂 度 。 

分 布 式 融合 估计 的 目标 是 设计 一 个 鲁 棒 卡 尔 曼 类 型 的 滤波 器 mun. 系统 综合 考虑 
了 受 多 步 传 输 时 延 和 交叉 相关 噪声 的 影响 。 融 合 方法 需要 通过 最 小 化 估计 误差 协 方 
差 矩阵 探究 合适 的 滤波 参数 Ki 。 


k 
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本 节 探 讨 基于 和 鲁 棒 卡 尔 曼 类 型 滤波 器 的 分 布 式 无 偏 融 合 方法 ,该 融合 方法 采用 最 
小 化 估计 误差 互 协 方差 矩阵 获得 。 


4.3.1 重组 新 息 序 列 


测量 模型 (4-2) 中 的 测量 输出 值 yi Ek 时刻 由 第 i 个 传感器 测量 得 到 , 它 是 由 状 
态 值 ee, 获得 的 ,其 中 局 部 的 卡尔 曼 滤波 器 通过 估计 值 +, 设计 。 对 于 含有 = p dE 
时 的 测量 值 ,研究 测量 值 转换 方法 用 于 减轻 计算 负担 9% 的 ,该 方法 采用 重组 的 测量 
输出 序列 {yis yhe te Yi} MWERA (ok. vias tm vies ) 估计 得 到 。 需 
要 注意 的 是 ,测量 噪声 序列 也 是 零 均 值 方差 为 Ri 的 白 噪 声 。 

1. 测量 序列 重组 


给 定 的 测量 序列 (yk. s yes s cms vo} e EB i ERA x, 在 张 成 的 线性 空 
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间 Lo， ot) 上 的 射影 。 带 有 传输 时 延 的 测量 序列 被 分 成 两 部 分 ,分 
别 是 LLET 和 COH. Y. 因此 ,应 用 线性 最 小 均 方 误差 (linear minimum 
mean square error. LMMSE) 获 得 的 估计 值 zi, 可 以 定义 为 

yo} (4-4) 


Fi = proj(z, | yi ts yiyo te 


式 (4-4) 等 价 于 通过 滤波 值 Piia 的 补偿 方法 , 即 Em =: [ J (Ai ) Jes 1% > 


00597. SEAE c, 步 时 延 的 测量 序列 ,对 当前 状态 =, 的 估计 引入 重组 的 测量 序列 设 
计 一 个 预测 器 zuo. 。 由 此 分 别 定义 预测 误差 和 滤波 误差 
Tie, = xy — Tey, (4-5) 
和 
Zin = x4 (4-6) 
与 它们 一 致 的 滤波 误差 协 方差 和 互 协 方差 矩阵 可 以 通过 式 (4-7) 和 式 (4-8) 推 导 得 到 。 
互 协 方差 矩阵 用 于 实现 任意 两 个 子 系统 间 的 信息 交换 , 即 
Pj, = Bis (Fin)! ) (4-7) 
和 
Pi = E (Tiu (Fh) ) (4-8) 
根据 以 上 理论 ,分布 式 估计 的 目标 是 满足 无 偏 性 ,同时 ,探测 一 个 合适 的 滤波 参数 
Ki 以 获得 最 小 的 误差 协 方 差 矩 阵 Pio 
在 实际 工程 应 用 中 ,由 于 交叉 相关 噪声 的 存在 ,使 用 经 典 的 卡尔 曼 滤波 器 将 大 大 
降低 估计 性 能 , 即 造成 估计 精度 不 准确 ,进而 不 能 很 好 地 跟踪 系统 的 动态 变化 。 这 样 
设计 全 局 最 优 的 卡尔 曼 滤波 器 是 非常 困难 的 ,因此 ,考虑 到 传输 时 延 对 系统 的 影响 , 首 
先 设计 局 部 鲁 棱 卡 尔 曼 滤波 器 。 不 失 一 般 性 ,时 延 包括 一 步 时 延 和 多 步 时 延 , 即 c, = 
1 #l z > 2 的 情况 。 针 对 线性 离散 时 变 系统 设计 的 分 布 式 鲁 棱 卡尔 曼 滤波 器 ,对 于 带 
有 时 延 的 测量 值 采用 补偿 机 制 , 将 系统 的 状态 估计 转化 为 一 步 预 测 补偿 的 形式 。 该 补 
偿 机 制 借助 重组 测量 序列 和 重组 信息 序列 的 方法 实现 904"! 鸣 。 为 了 简便 起 见 , 本 节 主 
要 探讨 时 延 条 件 z = 1 情况 下 的 测量 时 滞 系 统 。 
2. 加 权 融 合 重组 的 新 息 序列 
带 有 一 步 时 滞 的 测量 序列 张 成 的 线性 空间 ,通过 重组 测量 序列 后 可 以 表示 为 
L(yi« * yis }。 如 前 面 的 描述 ,重组 的 新 息 序 列 被 表示 成 总 = yk — Xe HP = 


Hiti o 
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注释 4.3: 本 章 考虑 的 分 布 式 不 确定 性 系统 实现 传感器 之 间 的 通信 , 即 每 个 子 系 
统 将 和 邻居 间 相 互通 信 , 因 此 获取 的 信息 包含 来 自 其 邻居 之 间 的 相关 信息 。 假 定 网 络 
拓扑 结构 是 无 向 图 , 且 任 意 两 个 子 系统 之 间 可 以 相互 通信 。 为 了 减少 误差 ,提高 测量 
精度 ,设计 和 鲁 棒 卡 尔 曼 滤波 器 旨 在 借助 重组 的 新 息 序列 实现 加 权 的 融合 策略 9 。 文 
献 [215] 介 绍 了 一 种 多 新 息 序列 方法 ,用 于 提高 分 布 式 融合 状态 估计 的 收敛 速率 。 根 
据 以 上 理论 ,本 章 提出 一 种 新 的 加 权 融 合 重 组 新 息 序 列 。 考 虑 到 测量 时 沾 ,为 了 分 布 
式 系统 间 的 信息 协同 ,提出 的 新 息 序列 方法 融合 了 噪声 干扰 ,并 实现 在 某 个 邻近 区 域 
内 的 信息 交互 。 

引 理 4. 1. 针对 分 布 式 系 统 (4-1) 和 (42), 加 权 融 合 的 重组 新 息 序列 由 
(Ei. cn Ein 组 成 ,这 里 向 量 2, 由 每 个 k 时 刻 的 新 息 值 交 = [ens =, 62] 组 成 ， 
其 中 每 个 新 息 可 以 表示 成 & = yi — p i= 1, =, n, H y; € R", BEI, 84 可 以 通过 
每 个 新 息 值 加 权 表 示 为 


š; = OY, (4-9) 
定义 权重 矩阵 O = [Oi . 02]. 它 可 以 表示 成 
@ = Zi (TEPI)? (4-10) 


式 (4-10) 中 的 工会 [L,. =, LU]? Bon 5645 BBW Bp. X, 表示 每 个 k 时 刻 的 新 息 值 


的 方差 , 即 D, = E (ÑY). 

TERA, 系统 中 的 个子 系统 由 于 传感器 是 同类 设施 ,都 具有 相同 的 物理 结构 ,在 
模型 上 表现 为 它们 的 测量 矩阵 的 维度 相同 , 即 mw = m, = … = m, = m.s 传感器 和 其 
相 邻 的 节点 之 间 相 互通 信 , 因 此 ,根据 通信 链 路 和 交叉 相关 噪声 融合 的 新 息 序列 E, 表 
示 为 


E, = biei H + Oker Doie: OY, (4-11) 

式 (4-11) 中 的 i. i = 1,2.… 光 是 任意 的 加 权 和 矩阵 ,其 限制 条 件 满足 系数 之 和 是 一 个 
单位 阵 

0, + 0: + +6; = I, (4-12) 

it6,-—[01.--.0:] 和 工 一 Uns cm E] 均 是 mn X m 维和 矩阵 ,在 k 时 刻 得 到 


融合 的 重组 新 息 序 列 可 以 通过 以 下 方式 计算 得 到 。 
P, = E(£,£1)— 072,0, (4-13) 
ix HE, 表示 每 个 k 时 刻 的 新 息 值 的 方差 , 即 E, = E(Y,Yi). 
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注意 ,由 于 噪声 的 交叉 相关 性 ,有 亚 = EXP 是 一 个 对 称 正定 矩阵 ,因此 IT ET 是 非 

奇异 的 矩阵 。 进 而 ,参数 矩阵 O, 可 以 通过 下 面 的 式 子 计算 得 到 号 
6, = XI (TEPI) (4-14) 

上 时 刻 需 要 计算 的 加 权 融 合 重组 新 息 序列 由 加 权 和 矩阵 @; 和 个 新 息 序列 得 到 。 
至 此 ,完成 了 引 理 4. 1 的 推导 。 

如 上 所 述 , k 时 刻 的 加 权 新 息 值 Ex 和 每 个 新 息 值 e 之 间 的 关系 符合 P, < 
E (ek (e )* ) 不 等 式 , 即 g, 的 协 方差 小 于 每 一 个 新 息 值 ei 的 协 方差 ,其 结果 可 从 文献 
[153] 中 推导 得 到 。 这 意味 着 提出 的 加 权 融 合 新 息 序 列 在 减轻 噪声 对 系统 的 干扰 方面 
具有 优良 的 性 能 。 由 于 传感器 在 传输 测量 值 到 估计 器 之 间 可 以 和 相 邻 的 节点 互相 通 
fii ,实现 信息 共享 ,因此 可 以 采用 加 权 融 合 新 息 序 列 的 方法 实现 与 邻居 传感器 节点 间 
的 信息 协同 。 


4.3.2. 分布 式 融合 估计 


经 典 的 卡尔 曼 滤波 算法 具有 良好 的 无 偏 估计 的 性 能 。 引 理 4. 2 拟 对 提出 的 加 权 
融合 方法 的 无 偏 性 进行 分 析 。 
5138 4.2. 针对 带 有 一 步 传输 时 延 的 分 布 式 网 络 化 系统 ,即时 延 参数 mx = 1, 对 于 
第 i 个 子 系统 ,在 融合 前 的 鲁 棒 卡尔 曼 类 型 的 滤波 器 可 以 通过 下 面 的 式 子 迭 代 得 到 。 
Tika = proj{ae | eas os eb} = Aka zia (4-15) 
SHE = proj{zs | ejs =, i} — Aca zt Ea + Kiel (4-16) 
Hp, i cnr 表示 融合 前 的 局 部 估计 值 。 注 意 ,根据 随机 噪声 的 变量 演化 得 到 
eiua 的 统计 特性 , 即 ci. A E (iik ) 是 一 个 近似 的 估计 值 。 
基于 重组 测量 值 空间 L (yk, … yb yh，… yea} 和 加 权 融 合 重组 新 息 序列 
{Er Era yok ARRE Tiu 可 以 由 以 下 式 子 得 到 。 


di, = Tho + Ki£4 = Arhi + KiOTY, (4-17) 

式 (4-17) 中 的 iy, 表示 由 加 权 融 合 重组 新 息 序列 得 到 的 状态 估计 值 , K; 是 滤波 增益 
和 矩阵。 

对 估计 误差 计算 期 望 ,得 到 E(zi,)— E(z, — iin) P8298 39 (A PI W P5 RUE UI 

望 值 为 零 的 属性 , 即 Ee.) = E( D0iei)= 0. 由 上 面 推导 的 结果 可 以 得 到 状态 估计 

值 Zip, 的 均值 也 为 零 , 即 E(z;, )= 0. 因此, 加权 融 合 重组 新 息 序列 得 到 的 状态 估计 
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值 具有 无 偏 性 。 
1. 卡尔 曼 类 型 的 滤波 参数 
考虑 到 分 布 式 不 确定 性 系统 受到 网 络 诱导 的 传输 时 延 、 系 统 随 机 不 确定 性 和 交叉 
相关 噪声 的 约束 ,为 了 最 小 化 由 一 步 预测 补偿 策略 得 到 的 滤波 误差 协 方差 ,在 k 时刻 
对 第 i 个子 系统 探测 合适 的 滤波 参数 Ki 以 实现 最 优 估计 。 
正如 之 前 所 定义 的 , cna 表示 被 融合 前 的 一 步 预测 值 ,状态 zx 也 是 一 个 由 测 
量 值 w 估计 得 到 的 值 , 即 
z, = Wi i (4-18) 
其 中 , Na A Am HC ên o 根据 式 (4-15)、 式 (4-16) 和 式 (4-18) ,设计 得 到 加 权 了 融合 
前 的 局 部 鲁 棒 卡尔 曼 类 型 的 迭代 滤波 器 为 
Hk = Ani eia 
(4-19) 
aX = DA Tii + Kiyi 
这 里 @ = 二 1 一 KiHi。 由 于 交 又 相 关 性 ,表示 的 滤波 误差 iaa = aia — vida 和 过 
程 噪声 o, 是 相关 的 ,因此 ,相对 应 的 局 部 一 步 预测 误差 协 方差 矩 阵 在 加 权 融 合 前 可 
以 通过 以 下 式 子 计算 得 到 。 
Piki = E (ih (Tht) ) 
= Ap Pri AEs Be (Wh ja +e x ek, + 
A, Wi Br +B, ,0, BL, (4-20) 
式 (4-20) 中 的 Pi t-i IR k — 1 时刻 的 局 部 滤波 误差 协 方差 矩阵 。 此 外 , 式 (4-20) 中 
THES RE UN XL, A E(t) #l Wi, A E(Zth 1021). 
WA X, 由 式 (4-18) 的 状态 值 x 推导 得 到 ,其 计算 结果 如 下 。 
X, —E (ez: ) 
=A- Xia Ada + Cia Xia Cr + Be Qe B + 
Axa BQ, Bra + BeQciuciBEAL (4-21) 
值得 注意 的 是 ,初始 值 X, 需要 设置 为 X, A pops +P. WER 。 
WEE Wo 的 求解 ,由 引入 的 过 程 噪声 a, 和 测量 噪声 vi 之 间 的 交叉 相关 性 得 
到 ,可 以 表示 为 
Wi, = E (kimo ) 
= BQ — Kin (Hia BQ + (Sia)? ) (4-22) 
相似 于 一 步 预测 误差 协 方差 的 计算 ,滤波 误差 协 方差 矩阵 Par 通过 以 下 迭代 方 
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法 求解 
Pik = E(zit (PA) ) 
= BP (DL) + KiR; (Ki)! — DiVi (Ki)? — Ki (Via )™ (i)? 
(4-23) 
式 中 ,包含 男 一 个 期 望 值 ,其 定义 是 Vi A E(rata (0)! ) - 经 过 演算 得 到 
Vin = E(t (4) ) = BraSiaa — Ak Kia Ri (4-24) 
为 了 设计 一 个 局 部 最 优 滤波 器 ,需要 最 小 化 由 式 (4-23) 得 到 的 滤波 误差 协 方差 矩 
阵 Pir. 因此 选取 一 个 合适 的 滤波 参数 K; 是 必要 的 ,其 值 由 Par 的 一 阶 导数 设置 为 
零 求 解 得 到 , 即 3 (Pik )/9K; = 0. 得 到 
Ki = Ei. (HiPi£L; (Hi) +R +Š ,y ` (4-25) 
为 了 简化 公式 ,设置 号 ,= Pih (Hi)! Vb Sb, = HiVi + (Vb)? (HAT. 
把 式 (4-25) 代 入 式 (4-23) ,因此 Pir 可 以 重新 写 为 与 式 (4-26) 等 价 的 形式 。 
Pik = Pub. — Ki (Ea )" (4-26) 
最 后 ,依据 式 (4-19) 至 式 (4-26) 的 推导 结果 ,再 考虑 式 (4-13) 中 刀 的 求解 过 程 。 
由 其 定义 可 知 E 全 Ece (e) ) 其 结果 可 以 由 
Zi/— El(st (si)") 
= HiPiii (Hi)'--HiVi^ + (HAVEL THR i j= licen 
(4-27) 
WEG BS, 是 一 个 nm X nm 维 的 矩阵 , 且 包含 的 期 望 值 Vi 由 
Vih À E(zht (E)! ) = B, Shia — Am Ki Ris (4-28) 
迭代 求解 得 到 。 
2. 滤波 误差 互 协 方差 阵 的 融合 估计 
正如 前 面 提 到 的 交叉 相关 噪声 ,为 了 提高 状态 估计 精度 ,信息 融合 方法 对 于 研究 
最 优 分 布 式 估计 是 必要 的 。 本 节 将 加 权 融 合 准则 应 用 于 滤波 误差 互 协 方差 ,计算 任意 
两 个 子 系统 之 间 的 滤波 误差 互 协 方差 矩阵 以 实现 信息 交互 。 
定理 4.1: 针对 式 (4-1) 和 式 (4-2) 描 述 的 分 布 式 线性 离散 时 变 系 统 , 在 k 时刻 ,由 
式 (4-17) 依 据 Ti 获得 一 步 补 偿 的 滤波 估计 以 及 式 (4-25) 求 解 滤波 增益 Ki 可 以 得 
到 ,第 i 个 子 系统 和 第 j 个 子 系统 之 间 的 滤波 误差 互 协 方差 矩阵 也 共 和 预测 误差 互 协 
方差 矩阵 P 吕 -1 通过 以 下 方式 可 以 求解 得 到 表达 式 
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Jia = Anti 

Ti = Artie + Ke, 

Ki = S, (HiPig; (Hi) +R +Š ,) 

Pila = A, Pj AL + Ba OBE +G @ NX GE, + (4-29) 
Bia (Gi )' Aa + Aka Gia Bra 

Pit, = Pia + KiP, (KL)* - Au Mia (KL)! 一 


K, (Mia )'A£a — BiaL£a (Ki y" — KiL a Bra 
式 中 所 包含 的 符号 可 以 表示 为 
P, = E(£,81) 


Gia = Bios — Kin >) et (AE BiQ + (Sta)!) 
p=1 


X, = Aka Xia Aga + Ca Xia CE + Bea Qa Bhi + 


Arı Bu 2Qe241 Bhi + BiaQous BEA 
(4-30) 


Mia = >) (Pihu (HPAL) + GL, (HEB )! + UL, )6t 
p=1 


Lii = >) 6f (HEAL AGE: + WEBLO. + (Staa)") 


p=l 


Ui^ = BiaStaa — Kia ORE asp = 152,740 


p=1 


形式 的 解 。 
证 明 : 第 i 个 和 第 j 个 子 系统 的 估计 值 分 别 是 zh 和 zh 它们 是 基于 一 步 预测 
演化 得 到 的 。 不 失 一 般 性 ,重组 的 鲁 棒 卡 尔 曼 类 型 滤波 器 可 以 通过 以 下 的 迭代 形式 设 
计 得 到 。 
Errem = Api Tip 
| (4-31) 
Em = Ami Xii + Ki, 

Tha = An tiie 

| (4-32) 
dip = Ari thi + Kiley 

与 式 (4-20) 和 式 (4-23) 的 求解 过 程 相似 ,在 & 时 刻 , 第 i 个 子 系统 和 第 j 个 子 系统 
相对 应 的 一 步 预测 误差 协 方差 和 滤波 误差 协 方差 矩阵 可 以 分 别 计算 求解 ,其 计算 结 
果 为 
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Pija =E (Fier (Fer )") 
=A Piha A + BQ i BL. + 
GS GR + Bea (GLi)' ATa + Aka GL BE: (4-33) 


Pih =E (Fine (Th) ) 
— Pi, + KiP, (Ki)! — Aka Mi (Ki)? 一 
Ki (Mia )'AL. — B. DP (Ki)? Rab. BE, (4-34) 
sk (4-33) 和 式 (4-34) 中 的 符号 定义 如 下 :; Gia. A Eliho) Mi À 
E(bauga&z ) Xe A E (amr) P, À E(£i£1 ) Lm A E (f0). 在 引 理 4.1 
中 , P, 由 式 (4-13) 计 算得 到 。 依 据 注释 4. 1 以 及 噪声 之 间 的 交叉 相关 性 ,期 望 什 
Gia Mia Xia UR La 经 过 推导 ,得 到 以 下 形式 


Gi = B, Q, >. -Kh Por HB Qs + (Sta)') (4-35) 
其 中 期 望 X = E (zman). 并且 x. 等 价 于 式 (4-21) 中 的 求解 结果 。 
接 下 来 , Min 表示 一 步 估计 误差 和 融合 新 息 序列 之 间 的 交叉 相关 矩阵 ,另外 ,期 
H Le 代表 融合 新 息 序 列 和 过 程 噪声 之 间 的 交叉 相关 和 矩阵。 依据 式 (4-11) 融 合 新 息 
序列 的 表示 方式 ,以 上 的 期 望 值 分 别 通过 下 面 的 式 子 推导 得 到 。 
Mia = E(Ziania&t) 


= M oh (HA. )? +Gi (HB. )* + Uk, )0t (4-36) 


5-1 


Lia = E(£;0£4) 


= D0 (HIA, Gba 十 了 BO + (Sbaa)7) (4-37) 


p=1 


注意 , 式 (4-36) 中 
Ugh = E (Zhapa (vf )™) 


= BraStas — Kia D aR A p= 1.2.50 (4-38) 


pal 


把 式 (4-21) 3X (4-35) ER 4-37) SPH FEA SK 4-33) ,可 以 得 到 融合 的 卡尔 曼 类 型 
的 滤波 器 ,其 表示 形式 在 式 (4-29) 中 给 定 。 至 此 ,定理 4. 1 的 求解 过 程 证 明 完毕 。 

文献 [131, 214] 介 绍 了 基于 线性 最 小 方差 (linear minimum variance) 的 最 优 加 权 
融合 滤波 方法 ,定理 4. 2 采用 最 小 化 融合 滤波 误差 互 协 方差 的 方法 验证 加 权 和 矩阵 的 最 
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优 解 。 
定理 4.2: Ripe i= d. n RIR r 维 随机 向 量 x 的 无 偏 估计 值 。 最 优 的 分 布 
式 融合 估计 值 表 示 为 t 它 也 是 一 个 7 维 的 向 量 。 有 以 下 表达 形式 
J = (Mx. ine) Zik (Eck — Tee) (4-39) 
其 中 了 二 D. ms LI" E ru X r HORE LA 


Pu oc Pu 
Za =| i o d |= (Pie) arene (4-40) 
Pi = PN 
是 对 称 正定 矩阵 。 其 对 应 的 最 优 信息 融合 估计 的 协 方差 表示 为 Pi ,如 果子 系统 i = 
j, 则 不 等 式 Pus S< Pins i= 1,2,…,n 成 立 ,否则 P,, < Pih. 

该 定理 应 用 了 加 权 融 合 准则 ,具体 的 证 明 过 程 在 附录 B 中 给 出 。 

分 布 式 鲁 棒 卡 尔 曼 类 型 的 滤波 融合 架构 的 描述 如 图 4-3 所 示 。 相 关 的 符号 含义 
说 明 如 下 。yi, i= Le cet n ÆR i ARR AE A EA age RR A A BY JB T: 
值 , Pauca 是 与 其 对 应 的 滤波 误差 协 方差 ;同样 地 , iu AM Pi, 分 别 表 示 加 权 融 合 重组 
新 息 序列 的 融合 估计 值 和 滤波 误差 互 协 方差 矩阵 。 输 出 + 和 Pu 表示 在 融合 中 心 
的 加 权 融 合 状 态 估计 和 误差 互 协 方差 。 


滤波 增益 1: K, 
. a 
‘ £ D = 
B, 
Aya Š 
加 权 融合 中 心 tk 
ia NL I P, 
新 息 Em 
序列 [71 P. 
kh 
Ja LT] 
P S 演 - 
die 滤波 增益 n: Ky 


43 基于 鲁 棒 卡 尔 曼 一 步 补偿 的 分 布 式 加 权 融 合 估计 过 程 


基于 定理 4. 1 和 定理 4. 2 ,分布 式 融合 估计 方法 的 计算 过 程 如 算法 4-1 所 描述 。 

注释 4.4: 基于 和 鲁 棒 卡 尔 曼 类 型 滤波 的 分 布 式 融合 估计 方法 提出 了 一 种 两 层 加 权 
融合 策略 , 即 加 权 的 重组 新 息 序 列 和 加 权 的 估计 误差 互 协 方差 。 结 合 上 述 证 明 , 加 权 
融合 准则 比 采用 线性 最 小 方差 矩阵 的 融合 滤波 器 Ps 拥有 更 高 的 估计 精度 。 对 于 
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一 类 随机 不 确定 系统 ,同时 考虑 了 当前 时 刻 和 前 一 时 刻 的 交叉 相关 测量 噪声 以 及 传输 
时 延 , 当 并 行 计算 可 行 时 ,将 分 布 式 鲁 棒 卡尔 曼 类 型 滤波 方法 用 于 融合 估计 可 以 具有 
灵活 性 和 重 棒 性 能 。 

算法 4-1 分 布 式 融合 估计 方法 的 计算 过 程 
输入 : 初始 状态 值 too, HIE mm、 方差 Polo 以 及 采样 时 间 1。 


for k=1 to t 


for i=1 to n 
在 式 (4-15) 中 求解 252; // 融合 前 的 一 步 预测 估计 值 
在 式 (4- 16) 中 求解 £z; // 融合 前 的 滤波 估计 值 
在 式 (4- 25) 中 求解 Ki; // 滤波 增益 
end 
通过 式 (4- 11) 求 解 g // IMAL Tie EAK BUT P 
for il to n 
for }1 to n 
通过 式 (4-31) RM M Eus // 第 i 个 子 系统 的 状态 估计 
计算 式 (4-33) 中 的 Bi Th (4-34) 中 的 Eoi; // 预测 滤波 误差 互 协 方差 矩阵 
end 
end 


根据 式 (B- 2) ,求解 名 := DOA iG // 加 权 融 合 状态 估计 


根据 式 (B- 4) ,求解 Boum (ESAD; // 加 权 了 融合 估计 误差 互 协 方差 


end 


输出 : 状态 估计 值 nus 估计 误差 互 协 方差 Pi 。 


3. 多 步 时 延 

由 于 通信 能 力 有 限 ,测量 值 在 从 传感器 到 估计 器 通过 网 络 化 系统 传输 的 过 程 中 ， 
在 不 同 的 采样 时 间 不 可 避免 地 产生 随机 时 延 。 在 采样 时 刻 .当时 延 2 2 时 , 式 
(4-1) 和 式 (4-2) 所 描述 的 分 布 式 系统 可 以 转化 为 卡尔 曼 多 步 预 测 , 其 估计 值 通过 重组 
测量 值 序列 和 新 息 序列 得 到 。 

考虑 到 重组 的 线性 测量 空间 Layi t Yia Je AW zs 运用 多 步 预测 补偿 
方法 ,在 kk 时刻, 每 一 步 补偿 由 相应 的 mias 和 迭代 得 到 。 因 此 ,多 步 卡 尔 曼 类 型 预测 
器 的 求解 需要 代入 一 步 鲁 棒 卡 尔 曼 预测 进行 计算 ,其 定义 为 

di = Ta + Kiyi (4-41) 


p=l 


状态 x 可 以 采用 以 下 等 式 估计 得 到 。 
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(4-42) 


al /na 
»( [I vs Bros + Baws, 


e= Vp =i 


Te 
Tk — [I V, yr T 
p=1 


式 (4-42) 中 的 W, = A, + AA, . 
多 步 时 延 系统 计算 得 到 的 估计 误差 值 使 用 式 (4-42) 减 去 式 (4-41) ,因此 多 步 预测 
误差 值 可 以 表示 为 


T 
Si. = zx — Xia = E 一 Hasta] — Kivi (4-43) 
p-l 


式 (4-43) 中 的 e; = I— K;H;, 根据 估计 误差 Yi uos + 与 保守 的 局 部 稳 态 误差 Ti 相 
对 应 的 多 步 预 测 误差 协 方差 矩阵 Pi, = E (Tia (Tia) )， 它 是 由 矩阵 PL uos 推导 得 
到 的 。 

为 了 减少 计算 负担 并 简化 增 广 状态 ,时 变 的 多 步 传输 时 延 可 以 转化 为 一 步 的 传输 
时 延 补偿 策略 。 


44 数值 验证 


本 节 对 提出 的 基于 鲁 棒 卡 尔 曼 滤 波 的 分 布 式 加 权 融 合 估计 方法 进行 验证 ,通过 算 
例 说 明 其 方法 的 有 效 性 。 

下 面 描述 的 跟踪 系统 包含 四 个 传感器 ,建立 带 有 传输 时 延 、 随 机 不 确定 性 以 及 交 
叉 相 关 噪 声 的 分 布 式 网 络 化 系统 模型 ,其 在 文献 [130, 131, 136, 214] 中 有 相似 表达 。 


0.96 T T?/2 qr 
Xia = 0 0.96 T +AA|,+|T |o, k — 3.2: (4-44) 
0 0 0.96 1 
ye = Hite, c is ¿i= 1,2,3,4 (4-45) 
AA, = Ch 人 (4-46) 
oO = Th +H (4-47) 
vi = Bor + Bim, i= 1.2.3.4 (4-48) 


其 中 ,符号 工 表示 采样 周期 ,设置 为 0. 1s, 系 统 状态 r = (s s 


Se) 由 目标 的 位 


置 .速度 和 加 速度 三 部 分 组 成 ,其 采样 时 刻 是 RT, & € R 代表 状态 依赖 噪声 , 它 是 方 
AH of = 1 的 零 均 值 白 噪 声 , p € R 是 方差 为 o5 = 0.09 的 零 均值 白 噪 声 , 且 总 #ll 


0.01 0 0 
0 0.01 0 
0 0 0.01 


之 间 是 相互 独立 的 。 设 状态 转移 矩阵 C = 


, 用 于 描述 系统 内 部 
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的 不 确定 性 。y; (i 二 1,2,3.4) 是 四 个 传感器 测 得 的 带 有 时 延 为 o = 1 的 测量 值 ,它们 
分 别 测量 位 置 、 速 度 和 加 速度 值 。 测 量 和 矩阵 分 别 设置 为 H, = [1 0.6 0.8]. 
H, =[0.8 1 0.5].H; = [0.8 0.3 1] HIH,—[0.6 0.5 1]。 考 虑 到 噪声 的 
交叉 相关 性 , 式 (4-48) 中 的 变量 及 用 于 决定 相关 性 的 强度 ,其 值 设 为 凡 = 1. = 0.8. 
B =2MB —5. 
不 失 一 般 性 , 式 (4-47) 中 的 过 程 噪声 coy 83 77 PET Q, « 式 (4-48) 对 应 的 测量 噪声 o 和 
vi 的 协 方差 表示 为 及 = CRI? Jens 考虑 其 统计 特性 , 协 方差 可 以 通过 以 下 形式 得 到 。 
Bi BB BB BB 
M Loa B MM (Qi +L) (4-49) 
BB BB BS BB. 
BB BB BB Bi 
同样 地 ,过 程 噪声 和 测量 噪声 之 间 的 互 协 方差 S, 可 以 表示 为 
S:=[B ñ & BI oy, +o) (4-50) 
的 形式 。 
设置 状态 的 初始 值 , 均 值 和 方差 分 别 为 Zoo = wo =E(zo)= [1 1 1]7 和 
Poio 一 0.017s 。 提 出 的 分 布 式 鲁 棒 卡 尔 曼 类 型 的 滤波 (Cdistributed robust Kalman-type 
filtering, DRKF) 方 法 与 最 优 的 序 贯 融合 (OSF) 方 法 以 及 加 权重 棒 卡 尔 曼 滤波 
(WRKF) 方 法 相 比 较 。 实 验 选取 了 300 个 采样 点 ,并 基于 300 次 的 蒙特 卡 罗 (Monte 
Carlo) 模 拟 计算 得 到 相应 的 结果 。 图 4-4 显示 的 是 过 程 噪声 和 测量 噪声 的 交叉 相关 
性 ,其 相关 性 的 数学 表达 式 由 式 (4-3) 、 式 (4-47) 和 式 (4-48) 得 到 。 为 了 更 清楚 地 解释 
传输 时 延 和 交叉 相关 性 之 间 的 关联 关系 ,图 4-4 中 绘制 了 测量 噪声 分 别 与 第 2 个 传 感 
器 以 及 第 3 个 传感器 的 过 程 噪 声 的 相关 性 。 


t/step 


44 噪声 的 交叉 相关 性 
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加 速度 状态 %(k) 的 滤波 结果 如 图 4-5 所 示 。 为 了 证 明 加 权 融 合 方法 能 够 提高 
估计 精度 ,图 4-5(Ca) 展 示 了 提出 的 分 布 式 鲁 棒 卡 尔 曼 型 滤波 方法 ,其 在 处 理 传 输 时 
延 和 交叉 相关 噪声 方面 比 WRKF 和 OSF 方法 具有 更 好 的 跟踪 效果 。 图 4-5 显示 了 
每 个 传感器 在 采样 时 刻 的 真实 状态 与 估计 状态 。 由 于 传输 时 延 的 存在 ,被 估计 的 状 
态 会 出 现 波峰 和 波 谷 等 情况 ;同时 ,交叉 相关 噪声 使 曲线 的 跟踪 路 径 不 平滑 , 当 互 
相关 噪声 的 强度 较 小 时 ,目标 跟踪 的 估计 值 主 要 依赖 于 分 布 式 鲁 棒 卡 尔 曼 滤 波 
TE 


加 速度 及 其 估计 值 


0 50 100 150 200 250 300 
t/step 


(a) DRKF、OSF 和 WRKF 方 法 的 状态 估计 比较 


加 速度 及 其 估计 值 


0 50 100 150 200 250 300 
t/step 


(b) 第 1 个 传感器 的 加 速度 的 估计 值 
4-5 加 速度 状态 及 其 估计 值 的 比较 
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t/step 
(d) 第 3 个 传感器 的 加 速度 的 估计 值 


图 4-5( 续 ) 


为 了 进一步 验证 所 提出 方法 的 有 效 性 ,估计 误差 协 方差 结果 的 对 比分 析 如 图 4-6 
所 示 。 图 4-6(a) 展 示 的 是 DRKF 方法 与 WRKF 方法 以 及 OSF 方法 的 比较 ;图 4-6 
(b) 表 明了 应 用 DRKF 方法 得 到 的 每 个 滤波 器 的 误差 协 方差 ,以 及 融合 估计 得 到 的 误 
差 协 方差 的 对 比 效果 ,其 中 函数 Te CP) Ko I P 的 迹 。 

该 方法 利用 加 权 融 合 重组 新 息 序列 ,融合 了 每 个 传感器 在 传输 过 程 中 的 干扰 因 
# ,抑制 了 噪声 对 测量 结果 的 影响 。 如 图 4-5(a) 和 图 4-6(a) 所 示 ,提出 的 加 权 融 合 方 
法 能 够 快速 地 收敛 到 一 个 稳定 状态 ,因此 在 早期 采样 时 间 间 隔 中 ,出 现 的 跳 变现 象 被 
削弱 。 此 外 ,最 优 的 信息 加 权 融 合 估计 方法 可 以 用 来 获取 和 鲁 棒 且 最 优 的 稳 态 值 。 

鲁 棒 性 和 实际 精度 的 性 能 指标 通过 均 方 误差 (mean square error, MSE)!134 ff y 
证 。 该 性 能 指标 依赖 于 真实 的 状态 值 和 估计 值 之 间 的 误差 大 小 ,由 式 (4-51) 计 算 
得 到 。 
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(b) DRKF 方 法 中 每 个 传感器 以 及 融合 得 到 的 估计 误差 协 方差 
图 4-6 滤波 误差 协 方差 的 比较 


MSE L2 Ta)? (Er — Taye) ) (4-51) 
i=l 


其 中 gq 表示 采样 时 间 。 在 各 态 历经 性 遍历 中 , 当 采 样 时 刻 k 和 采样 时 间 9 GS 5] T 35 
HP.BD k — co H q — co, MSE 的 值 趋向 于 状态 估计 误差 协 方差 的 迹 , 即 MSE 
— Tr (P)。 面向 加 速度 的 状态 ,采用 OSF, WRKF 以 及 DRKF 方法 ,由 每 个 传感器 得 
到 的 MSE 值 以 及 融合 方法 得 到 的 MSE 值 的 对 比 结果 如 表 4-1 所 示 。 表 4-2 列 出 了 
各 方法 得 到 的 误差 协 方差 的 迹 。 注 意 ,MSE 和 迹 的 值 都 是 从 每 个 传感器 以 及 融合 中 
心计 算得 到 的 。 
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表 4-1 滤波 器 对 于 加 速度 状态 的 均 方 误差 值 比较 


传感器 OSF WRKF DRKF 
传感器 1 2. 1420 1. 6108 0. 2385 
传感器 2 2. 1413 1. 6050 0. 2464 
传感器 3 2. 1397 1. 6673 0. 3229 
传感器 4 2. 1502 1. 5650 0. 4550 
融合 的 MSE 1.0153 0. 3313 0. 2056 


R42 ”对比 估计 误差 协 方差 的 迹 


误差 协 方差 OSF WRKF DRKF 
Tr(P;) 0. 1553 0. 1515 0. 1476 
Tr(P;) 0. 1550 0. 1544 0. 1479 
Tr(P;) 0. 2010 0. 1617 0. 1596 
Tr(Py) 0. 3257 0.2111 0. 2105 
Tr(P,) 0. 1084 0.1534 0.0943 

估计 误差 协 方差 的 迹 0. 1626 0. 2055 0. 0941 


根据 仿真 结果 以 及 均 方 误差 和 估计 误差 协 方差 的 迹 的 相关 准则 ,所 提出 的 分 布 式 
卡尔 曼 型 滤波 器 为 融合 估计 提供 了 最 优 的 性 能 , 即 迅速 收敛 到 稳定 状态 ,减轻 不 确定 
性 对 系统 的 干扰 .融合 的 方法 比 每 个 局 部 的 估计 能 够 产生 较 高 的 测量 精度 。 
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基于 和 鲁 棒 卡 尔 曼 滤波 ,本 章 研究 了 一 种 分 布 式 感知 和 集中 融合 的 估计 策略 。 为 了 
解决 最 优 状 态 估计 问题 ,含有 传输 时 延 和 交叉 相关 噪声 的 分 布 式 随 机 不 确定 系统 被 引 
入 传感器 网 络 。 提 出 了 两 层 的 加 权 融 合 方案 ,其 中 包括 重组 的 新 息 序 列 和 滤波 误差 互 
协 方差 方法 。 依 据 分 布 式 的 信息 融合 和 新 息 序列 重组 准则 ,提出 的 方法 用 于 减轻 大 规 
模 网 络 化 系统 的 通信 负担 ,抑制 噪声 干扰 ,降低 计算 复杂 度 ,并 能 够 进一步 提高 估计 精 
度 。 经 过 理论 推导 ,该 方法 具有 灵活 性 、 鲁 棒 性 和 可 扩展 性 。 实 验 部 分 通过 数值 仿真 
结果 表明 ,提出 的 方法 对 于 状态 估计 具有 实时 且 准 确 跟踪 动态 系统 状态 的 能 力 。 
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5.1 引言 


由 于 通信 技术 的 飞速 发 展 , 以 及 日 益 增加 的 大 规模 信息 ,复杂 网 络 化 系统 已 成 功 
应 用 在 各 种 重要 的 应 用 领域 2 。 为 了 适应 复杂 大 规模 系统 不 断 增长 的 信息 计算 和 
感知 需求 ,有 必要 设计 合理 的 通信 方案 ,以 提高 物理 器 件 和 计算 单元 之 问 的 通信 和 链 路 
的 处 理 能 力 ,进而 提高 系统 的 灵活 性 ,并 降低 安装 和 维护 成 本 0 号。 由 于 受到 通信 
带宽 等 因素 的 制约 ,网 络 化 系统 不 可 避免 地 存在 网 络 诱导 的 现象 ,如 传输 延迟 ,数据 丢 
AK ,数据 包 错 序 ,测量 值 缺失 或 衰退 以 及 时 变 的 采样 或 传输 时 间 间 隔 等 ,这 些 现 象 通常 
会 降低 复杂 网 络 化 系统 的 性 能 m9。 因此 ,研究 网 络 引 起 的 现象 对 于 复杂 网 络 化 系统 
具有 重要 的 意义 。 

第 4 章 为 了 解决 最 优 状 态 估计 问题 ,含有 传输 时 延 和 交叉 相关 噪声 的 分 布 式 随机 
不 确定 系统 被 引入 传感器 网 络 。 本 章 面向 不 确定 的 时 变 系统 ,考虑 其 噪声 的 交叉 相关 
性 以 及 系统 的 测量 值 通过 网 络 传输 的 过 程 中 ,在 接收 端 收 到 的 带 有 随机 传输 延迟 和 数 
据 包 错 序 现 象 的 数据 ,针对 网 络 诱导 的 现象 采用 ZOH 和 逻辑 ZOH 信号 选择 方案 统 
一 建立 系统 模型 , 旨 在 设计 一 种 基于 线性 补偿 估计 方法 的 鲁 棒 有 限时 域 滤波 器 。 

注意 : 本 章 中 的 符号 含义 表示 如 下 。 符 号 EC) 代表 数据 期 望 操作 ,上 标 符 号 T 
表示 转 置 。R" 代表 维 欧 几 里 得 空间 ,并 且 民 ” 代表 所 有 六 六 维 实数 集 和 矩阵 。 对 于 
Ks AEM > 0. 表示 M 是 正定 矩阵 ,Mr 代表 正定 矩阵 M 的 逆 , 同 时 Tr (M) 是 
4E FE M 的 迹 。 6 是 克 罗 内 克 (Kronecker) 函 数 。 
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5.2 问题 阐述 


5.2.1 系统 描述 


为 了 描述 系统 的 随机 不 确定 性 , 系统 模型 通过 不 确定 性 参数 即 乘 性 噪 
abonada 建立 。 假 设 一 个 动态 对 象 的 轨迹 可 以 被 感知 并 测量 得 到 ,由 以 下 不 确定 
线性 离散 时 间 系 统 通过 传感器 的 测量 模型 方程 描述 ,其 描述 形式 在 文献 [168，213， 
217] 中 有 相似 的 研究 。 

z(k+1)= (A, + F,F,E,)r (k)+ Biwi, k= 162,040 (5-1) 

z(Ë)= (C, + H,F,E, )x (k) + v (5-2) 
式 (5-2) 中 , x(k)€ R" 表 示 被 估计 的 状态 过 程 , (k) E R” FER 时 刻 的 测量 输出 。 标 
hit F, 代表 时 变 的 参数 不 确定 性 ,用 于 描述 乘 性 噪声 。 参 量 F H, BUE, 是 已 知 的 时 变 
JEM w, € R flu € 民 ” 代 表 过 程 噪声 和 测量 噪声 ,它们 是 均值 为 零 的 白 噪声 , 且 方 
差分 别 为 Q: HIR, RBA, € R” B, € Rr.C, € R™ 由 实数 组 成 ,是 已 知 的 时 变 
和 矩阵。 初始 状态 z(0) 的 均值 为 ro, 方差 为 Ps . 并 且 假 设 它 和 其 他 噪声 信号 是 不 相关 
的 。 注 意 ,参数 F, 满足 条 件 PFE < I. 即 其 方差 矩阵 不 大 于 单位 阵 。 


5.2.2 基于 序列 重 排 的 建 模 


在 网 络 传输 过 程 中 考虑 到 有 限 的 带宽 ,数据 传输 不 可 避免 地 产生 网 络 拥塞 。 设 计 
带 有 网 络 诱导 现象 的 滤波 过 程 由 图 5-1 Br s ,该 图 分 析 了 处 理 传 输 延 迟 和 数据 包 错 序 
的 情况 。 


i 
; Ak 
"fyg -| eae EO 

网 络 
AKA) [— = vA) ZOH/ 
Py iod T Logic ZOH 


5-1 受 传输 延迟 和 数据 包 错 序 影响 的 滤波 原理 
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在 图 5-1 中 ,ZOH 和 人 逻辑 ZOH 方案 用 于 主动 丢弃 错 序 的 数据 包 。 注 意 ,信号 采 
样 是 属于 时 间 驱 动 的 ,而 ZOH GE ZOH 信号 选择 策略 是 事件 驱动 的 。 

注释 5. 1: 在 网 络 中 传输 前 的 数据 包 带 有 时 间 惟 。ZOH 方案 存储 最 近 的 数据 包 ， 
其 他 的 带 有 时 间 惟 的 数据 包 将 被 丢弃 。 当 数据 包 在 当前 时 刻 没有 收 到 数据 时 ,为 了 构 
建 可 靠 的 通信 和 链 路 ,前 一 时 刻 的 数据 包 将 会 作为 补偿 ,成 为 当前 时 刻 接 收 的 数据 包 。 
信号 选择 机 制 ZOH 在 文献 [153, 174] 中 有 相关 研究 。 对 于 逻辑 ZOH 方案 ,其 设计 
动机 是 选择 最 新 的 数据 包 数 据 , 这 意味 着 逻辑 ZOH 接收 到 一 个 新 的 输出 值 信号 时 ， 
存储 的 数据 包 将 会 更 新 。 因 为 传输 之 前 的 最 新 数据 包 更 接近 于 最 新 的 被 估计 的 实际 
信号 ,所 以 针对 网 络 诱导 的 数据 包 错 序 现象 通过 逻辑 ZOH 方案 能 够 被 主动 丢弃 。 有 
KE ZOH 方案 的 信号 选择 机 制 的 描述 在 文献 [173-175] 中 有 研究 。 

不 失 一 般 性 ,系统 的 测量 值 被 连续 的 等 周期 采样 ,采样 周期 为 了, 采样 时 间 间 隔 
Htt E (IT. k € N}。 设 置 最 大 的 延迟 不 超过 N 步 , 且 每 步 的 延迟 不 超过 当前 时 
刻 , 即 满足 N (k)< k, 为 了 进一步 描述 网 络 引起 的 不 确定 性 ,包括 随机 传输 延迟 和 数 
据 包 错 序 现 象 ,图 5-2 描述 了 一 个 典型 的 应 用 场景 。 
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图 5-2 错 序 数据 传输 中 包 序 列 的 排序 过 程 


设置 时 延 的 上 界 为 N = 5. 其 中 在 时 刻 , (te) 表示 网 络 引 起 的 传输 时 延 。 
图 5-2 分 别 演示 了 采用 ZOH 和 逻辑 ZOH 方案 能 够 接收 到 的 有 效 的 数据 包 。 采 样 数 
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据 包 包含 以 下 三 种 情况 。 

情况 1: rE [2T, 5T) 时 ,由 于 传输 延迟 分 别 表示 为 (2) = 2T 十 (ts)， 
(ts — VT E sf (ts) A af (te) > 3 (ts) HEP y (ta) 是 在 一 个 采样 周期 的 传输 时 延 ， 
信号 =(2) 和 xz(3) 产 生 了 数据 包 错 序 现 象 。 应 用 ZOH 在 采样 时 刻 接收 端 没 有 接收 时 
间 戳 是 3T 时 刻 的 数据 包 ; 但 是 采用 逻辑 ZOH 方案 ,信号 =(2) 被 丢弃 。 

情况 2: 在 采样 时 刻 9T A 10T 时 ,使 用 ZOH 方案 ,数据 包 错 序 仍然 存在 , 且 接收 
到 的 有 效 数 据 分 别 是 =(8) 和 <x(7).。 与 此 相反 ,使 用 逻辑 ZOH 策略 ,在 第 10 个 采样 时 
刻 ,=(7) 被 丢弃 ,因为 只 有 最 新 的 带 有 时 间 戳 的 数据 =(8) 被 存储 。 

情况 3: 当 采 样 时 间 取 * € [12T, 14T) 时 ,使 用 ZOH 方案 ,接收 到 的 有 效 数据 
分 别 是 z(11)、z(10) 和 xz(9), 这 些 数据 是 传输 的 最 近 的 数据 包 ,但 是 数据 包 错 序 现 
象 依然 存 在 。 然 而 ,使 用 逻辑 ZOH ,数据 (10) 和 <z(9) 会 被 丢弃 ,只 存储 最 新 的 数据 
fa z(11). 

针对 采样 时 间 z, 假设 当前 时 刻 为 &, 采用 ZOH GE SR ZOH 方案 ,可 以 接收 的 传 
输 之 前 的 带 有 时 间 戳 的 数据 分 别 是 k 和 ks 时 刻 的 信号 。 根 据 信 号 选择 方案 ,在 从 传 
感 器 到 处 理 器 的 传输 过 程 中 ,采用 ZOH 和 人 逻辑 ZOH 接收 到 的 数据 ,其 时 延 分 别 记 为 
qki) Ail Cka), HWE OS qk) < (hi < N.N Y BI EIS Td FFB. eC) EN 
Ail c(h) € N 分 别 用 来 表示 两 种 信号 处 理 方案 在 采样 时 刻 的 传输 延迟 ,它们 满足 如 
下 关系 。 

k = r(kı)+ hb = t(kz)+ kz (5-3) 

由 于 接收 的 最 新 数据 包 更 接近 真实 的 当前 数据 ,因此 ,引入 BCR) > 0 用 于 表示 接 

收 到 的 数据 包 在 传输 以 前 的 采样 时 间 序 列 的 关系 , 即 ki 和 ks 可 以 表示 为 


kz = kı + B(k) (5-4) 
相似 的 ,由 式 (5-3) 和 式 (5-4) 可 以 演化 得 到 两 种 方案 的 传输 时 延 之 间 的 关系 为 
z(E;)— c(5i)— (k) (5-5) 
进而 ,当前 的 采样 £ WA BEM 9] 09 BCH AY nA REEL ka 和 ks 满足 
ky 一 & 一 r(A) 
， (5-6) 
ks = k—r (k) 


其 中 , c(h) = z(&) Ac’ (k)= Tr(k)—B(k). 
注释 5.2: 接收 到 的 有 效 数据 按照 信号 选择 机 制 进行 重新 组 织 。 应 用 ZOH Jr 
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案 , 当 接 收 到 的 带 有 时 间 戳 的 数据 包 数 据 为 Us ) 时 ,存储 的 信号 yz (k) 被 重组 为 以 
下 形式 。 

yz(k)= z(k — c(k)) (5-7) 
同样 的 ,采用 逻辑 ZOH 77 % , W 8 iic | (0 BA 3 C LION. = (S ) 时 ,存储 的 信号 
yiz (&) 可 以 通过 以 下 形式 建 模 。 

yuz (k)= z(k— e (&)) (5-8) 
3C G-8) rh BE e (E) = e(8) — BCR) « HEF HF TE TB DECRE Ee 32 ol fr B 8 np CS 
在 从 传感器 设备 到 滤波 器 的 传输 中 , 滤波 器 能 够 获得 数据 延迟 和 数据 包 丢 失 的 


信息 54 。 
5.2.3 噪声 的 相关 性 


在 实际 应 用 中 ,由 于 网 络 化 系统 受到 通信 约束 的 影响 ,被 测量 的 动态 对 象 会 受到 
相关 噪声 的 影响 Pss'29 ,图 5-1 体现 了 噪声 之 间 的 相关 性 。 假 定 过 程 噪声 <o, 和 测 
量 噪声 o, 在 相同 的 采样 时 刻 存在 相关 性 ,其 统计 属性 满足 如 下 关系 : 

E(w)=0, E(v)=0, 


We O61 S104, (5-9) 
E (wr (y3 = 
Uk (S, Oe. RO, 


其 中 , 协 方差 Q@ = QI .Re = RE HS, = S£, 它们 是 对 称 和 矩阵 。 

接收 到 的 存储 的 测量 序列 {fyz(0),…， yz(k 一 1), yz(k)} 和 {yrz (0)，…， 
Yiz (k 一 1)，yrz (k)) 是 带 有 随机 传输 延迟 和 数据 包 错 序 现象 的 。 使 用 ZOH iZ SR 
ZOH 方案 ,设计 的 滤波 方法 将 转化 为 采用 最 小 误差 协 方差 估计 探测 状态 x (k) 的 估计 
faz (6 | k) 和 ziz (Ë | k), 分 别 通过 z,(&—z(k)| ËE—z(&)) M izk — c(h) | 
k — c (k)) 进行 补偿 。 


5.3 和 鲁 棒 有 限时 域 滤波 


本 节 针 对 随机 不 确定 系统 模型 (5-1) 和 (5-2) ,考虑 传输 延迟 .数据 包 错 序 与 相关 
性 噪声 对 系统 的 影响 ,研究 一 种 鲁 棒 滤 波 方法 。 因 此 ,接收 到 的 有 效 数 据 包 模 型 如 式 
(5-7) 至 式 (5-8) 所 描述 ,其 采用 ZOH 和 逻辑 ZOH 两 种 信号 选择 方案 处 理 错 序 现象 ， 


第 5 章 随机 不 确定 系统 的 建 模 与 滤波 


处 理 步 骤 总 结 如 下 。 

首先 , 带 有 时 间 戳 的 数据 包 在 从 传感器 到 滤波 器 通过 通信 网 络 传输 时 ,滤波 器 能 
够 利用 每 一 时 刻 数据 包 的 传输 延迟 和 错 序 的 相关 信息 进行 处 理 。 接 下 来 ,使 用 最 小 化 
估计 误差 协 方差 方法 ,求解 获得 状态 估计 的 上 限 。 对 于 在 当前 时 刻 接收 到 的 有 效 的 数 
据 包 ,提出 了 一 种 线性 估计 方法 ,用 于 补偿 随机 传输 延迟 。 最 后 ,介绍 一 种 基于 有 限时 
域 卡尔 曼 型 滤波 的 递归 方法 ,用 于 补偿 丢失 的 数据 包 。 

在 现 有 文献 中 , 带 有 传输 延迟 的 状态 估计 或 滤波 问题 的 研究 主要 集中 在 一 步 预测 
补偿 策略 , 它 的 优点 是 具有 更 准确 的 估计 值 ,但 增加 了 计算 复杂 度 。 由 于 提出 的 线性 
估计 方法 是 一 种 近似 的 状态 估计 ,因此 其 估计 精度 低 于 一 步 预测 补偿 方法 。 值 得 注意 
的 是 ,所 提出 的 方法 具有 降低 计算 负担 并 且 提 高 估计 效率 的 显著 优势 。 


5.3.1 基于 ZOH 的 滤波 


采用 ZOH 信号 选择 方案 ,在 采样 时 刻 &, 存储 的 信号 yz (k) 表示 的 是 最 近 到 达 
的 数据 包 , 即 =(& 一 z(&))。 设 置 变量 上 一人 一 rz(&) ,由 式 (5-2) 和 式 (5-7) 可 以 得 到 存 
储 的 信号 重组 为 
yz(k)= z(t) = (C, + FE, x(t) +u, (5-10) 
假定 该 滤波 器 具有 足够 的 处 理 能 力 .能 够 根据 所 存储 的 测量 数据 {yz(0)，…， 
yz(k 一 1), yz (k)} 计算 得 到 最 优 的 状态 估计 zz (t | 1)。 
和 鲁 棒 有 限时 域 卡 尔 曼 型 滤波 的 目的 是 应 用 最 小 的 估计 误差 协 方差 进而 获得 有 保 
证 的 上 界 。 引 理 5. 1 为 进一步 探讨 其 范围 的 上 限 提供 前 提 。 
引 理 5.1. BEEE A HE MF 具有 已 知 的 维度 , 且 满 足 FF" < I. BER aT 
— EXE" > 0 满足 以 下 条 件 , 设 XX 是 一 个 对 称 正定 矩阵 , 设 a > 0 是 一 个 任意 的 正常 
数 。 参 照 文献 [137, 141. 218], 有 下 列 不 等 式 成 立 。 
(A+ HFE )X (A+ HFE)! <A (X? —aETE)^A' -a? HH? (5-11) 
HAS (X* —aETE) ' = X-- XE! (a! I — EXE! ) ‘EX 由 矩阵 逆 引 理 得 到 。 
938 5. 2: SPR 0 < < k. 假设 矩阵 X AY 是 对 称 正定 矩阵 ,同时 有 关 
X ALY HY PRRs, (X) Mh, (X) WE ARIES (X) s (X)€ R>” HA,(X)—A7 (X)€ 
R^, 如果 存 在 Y > X. 进而 满足 wx (Y) s (X) Mh, QY)2 s (Y). 此 时 , M, AN, RS 
求解 由 下 面 的 递 推 方程 得 到 。 
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Ma = s(M,), N, —h(N). M = N, >0 (5-12) 
式 (5-12) 满 足 M, < N,, 相似 的 不 等 式 推导 过 程 可 以 从 文献 [137, 141, 218] 中 直接 得 到 。 
因此 ,借助 带 有 时 间 戳 的 重组 数据 包 以 及 射影 定理 ,设计 的 状态 估计 器 由 下 面 的 
递归 方法 得 到 。 
iz (t| t)= proj{z(t) | yz (k), yz(k — 1)» =+» yz(0)} 
= fz (t | :—1)+ Kzu (z(t) — Cou gz (t | t—1)) (5-13) 
dz (4-1 | t) proin (62-1) | yz (6) yz (6 — 1), + 2 (0)} 
=Azsiz(t | t—1)+ ben (z4) — Ciz(t|t—1)) (5-14) 
其 中 ,上 表示 传输 之 前 的 时 间 改 ,zz (t | 0) 代表 滤波 值 , zz (t 十 1 | t) 是 由 状态 x (7) 
估计 得 到 的 预测 值 。 
1. 增 广 状态 向 量 
根据 式 (5-13) 和 式 (5-14) 描 述 的 状态 估计 方法 ,为 了 求解 滤波 参数 Kzu Lz. Az 
VA Cz, . 需要 采用 最 小 化 协 方差 估计 方法 。 依 据 有 限时 域 卡尔 曼 滤波 理论 ,定义 预 
测 误差 6:00-—2xG)—3z(t| t—1) 以 及 滤波 误差 ez(1) =xr0)— åz (t | t), HME 
对 应 的 估计 值 zz( | 1 一 1) 和 Zz(t | t) 联合 ,得 到 下 面 的 增 广 向 量 。 


m ez) 
Wz(t) = ` 
Xz(t| t—1) 


ez) 
wo =| | (5-159 
zz(t | t) 
o ez(t-1) 
Pz (t+1)= 
Zz(t+1|t) 


此 外 ,已 知 的 增 广 向 量 P 用 于 求解 其 派生 的 增 广 向 量 We) LW, (1 十 1)。 
结合 式 (5-1) 和 式 (5-10) ,以 及 (5-13) 至 式 (5-15) ,考虑 到 传输 时 滞 c (E) N. 且 满 足 
t 二 k 一 tr(k), 得 到 增 广 的 状态 向 量 的 具体 表达 形式 为 

W,() = (Aza + HzaFEza ) Y(t) + Dzau, (5-16) 
V, (1-1) — (Ane + HzaF Ez) z(t) + Bzow + Dz0rr (5-17) 
式 中 的 参数 定义 分 别 为 
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| i E) | 


Az. 

K;, C, I t Kz, (C, — Cz.) 

— K;,H, — Kz. 
Hzn = + Ezn = [E, E,]; Dza = 

K;,H, Zu 

A,— 6, A, — Áz, t Ez, (Cz, G) (5-18) 
Az = 

Lz.C, Az, + Lz, (C, — Cz.) 


F, — Lz2,H, 
Hz. = » Ez = [E E,] 
L;.H, 


B, —Lz, 
Bz. = s Dz = 
0 Lz. 


依据 式 (5-16) 和 式 (5-17) ,其 协 方差 矩阵 的 定义 基于 增 广 的 估计 向 量 6,02) AW (7) 。 


[iJ VERE E CO = ECW, OVE) ) fl OC) = E (POWE ) ,滤波 协 方差 矩阵 由 
投影 公式 和 噪声 的 相关 性 计算 得 到 : 


XE, -| 


XE, G) 0 
(5-19) 


0 P(t)—Zz(t) 
Hop E X ED = E( ED e210)). HPO) = E(xCOx' ()). 
因此 ,给 定 计算 公式 (5-16) 至 式 (5-19) ,求解 误差 协 方 差 矩 阵 由 类 似 黎 卡 提 方 程 
(Riccati-like equations) 演 化 得 到 , 即 
@2(t) = (Aga + HzaF,Eza )32(t) (Aza + Hz4EEza )7 + 
Dya RD 


(5-20) 


Z,G +1)= (Aze + He FB 22 220) (Aza + H,aF,E,a) + 
Bz;QBZ;--Dz;RDi£s-dBz.SDz:s.--DzsS;Bzs (5-21) 
2. 估计 协 方差 的 上 界 
如 前 面 所 述 ,选择 合适 的 滤波 协 方差 以 及 预测 协 方差 矩阵 上 界 可 以 求解 滤波 器 的 
相关 参数 。 
定理 5. 1: 对 于 (A+ HFE )X (A+ HFE)' 的 表示 形式 ,根据 引 理 5. 1 和 引 理 
5. 2, 如 果 存 在 一 个 正 的 标量 a 和 对 称 正 定 矩 阵 X, 即 从 式 (5-20) 和 式 (5-21) 可 得 , a, 
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是 一 个 正 的 标量 , 且 Ez O) 是 对 称 正定 矩阵 , 且 满 足 a, 1 — Ez, 227 GO EZ 2 二 0, 因而 可 
以 由 z Go 推导 出 最 小 的 上 界 X; (Oo < E40) 和 Òa) < @z(1)。 因此 ,误差 协 方差 的 
ER 020) 和 z(t 十 1) 可 以 通过 下 面 的 等 式 迭 代 求 解 。 
0; —Aza4Zz;(GALa +a H; a HEa + D; A R Dia + 
Mani (uE—EznaXGOELa) Esa Stat =“ Cs-29) 


Ez G+ 1)=Az eX; (OA, +a H; Hš + 
AzaBz(t) Ela (a — Ez Ez GO) ELo ) "Eza Ez G) ALA + 
Bz,2Q.BE. + Dz RDE, + Bz5SDZo + D; 2 SI Bra (5-23) 
WEBB. 定理 5. 1 的 证 明 在 文献 [137, 141, 218] 中 有 相似 的 推导 过 程 。 
为 了 求解 滤波 参数 ,需要 计算 滤波 和 预测 误差 协 方差 的 最 小 值 。 基 于 定理 5. 1 以 
及 卡尔 曼 型 滤波 方法 ,误差 协 方差 矩阵 的 上 界定 义 为 


"EN I] _ 
E(ez(De1(0)— [I odo] k [I oeo] jaw (5-24) 
0 0 


" I 
E(é@z(t+1) € (t-1)) [I nion] | 
0 


I] — 
< [I ozc+| -Bory (5-25) 
0 


式 中 的 O20) Al Ez (t+ 1) 由 式 (5-22) 和 式 (5-23) 分 别 求解 得 到 。 
此 外 ,定理 5. 2 是 用 于 求解 @z(t) AZ, (t+ 1) 的 解决 方案 。 
定理 5.2; 设 上 一 &A 一 z(A), 且 上 时 刻 表 示 接 收 到 的 传输 之 前 的 时 间 戳 。 令 w > 0 
是 一 个 正 的 标量 序列 。 如 果 由 以 下 的 类 似 Riccati 方程 递归 计算 得 到 协 方差 矩阵 
6;(0) = --ECOEIMZEE;G 一 
Az (Ez DAFA) (5-26) 


Ez (t 4-1) — Azt) (I+ ETMZE Ez (2) Al 一 


Az (DEZ (t) A} (t) + BQBT +a F FT (5-27) 
P(t+1)=A, (P? C) — &ETE, ) ^A +a F,F7 + BQBT (5-28) 


RPEN Az (= (IHE (DE MZE, )Ez (OG? Fil Az 0) —AZEzG I+ EM EZ; GG + 
a; F,H; +B,S, ,满足 不 等 式 P(t) —a,ETE, > 0 RI Mz, = a, I — Ez GO E] > 0. ill 
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O) Ez (t+ 1) Al PO 十 1) 的 解 是 正定 矩阵 。 因 而 由 式 (5-13) 和 式 (5-14) 可 以 得 到 
卡尔 曼 类 型 的 滤波 参数 为 


Con = C (1 +E 0)ETMZE, ) (5-29) 
Kz, = AMET (2) (5-30) 
Az, = A, (I+ E(OETMZE, ) (5-31) 
Lz, = Az (DEP (2) (5-32) 


式 中 其 他 标记 的 定义 为 
E) = CGEzGO (I+ ETME. Xz (t) )C? o- a; H,H? +R, 


Mz, = aI — EPG)E? 
WEBB. 该 定理 依据 最 小 的 估计 误差 协 方差 矩阵 的 上 界 得 到 ,其 证 明 过 程 在 附录 C 
中 有 详细 推导 。 
基于 定理 5.2, 鲁 棒 有 限时 域 卡 尔 曼 型 滤波 方法 求解 zz (t | 0) 的 计算 过 程 如 算 
法 5-1 所 描述 。 


算法 5-1 BF ZOH 的 鲁 棒 有 限时 域 卡 尔 曼 型 滤波 器 的 设计 过 程 


输入 : 给 定 的 输出 序列 {yz (k); yz (6 — 1)» t yz (0) } ILI ZOH 方案 实现 测量 信号 
的 重组 。 由 于 接收 到 的 有 效 数据 在 传输 之 前 是 带 时 间 惟 的 ,因此 ,输出 数据 在 传输 之 前 ,其 测量 
值 是 由 上 时 刻 发 出 的 ,其 值 为 :一 人 一 r(A)。 


步骤 1: 给 定 状 态 +G. 估计 状态 zz (1 | t— 1). 预测 误差 协 方差 上 界 E; Co 和 正 的 标量 值 


步骤 2: EIR Go-260 P ili Ez CO 计算 得 到 滤波 误差 协 方差 的 上 界 Oz (1) 。 

步骤 3: 通过 式 (5-29) 至 式 (5-32) 分 别 求解 .确定 滤波 参数 Cz,, Kzu Azu PAX Laus 它们 由 
和 矩阵 Ez C) 推导 得 到 。 

步骤 4: 根据 式 (5-13) 和 式 (5-14), 可 以 分 别 得 到 滤波 状态 rz (1| 0) 和 预测 状态 
Ez(t+1|¢t). 

步骤 5: HEME (5-27) ASR (5-28), SP HEM E CO 和 PC), TEACH il RRS DP 
HE (t 十 1) 和 P(t 十 1)。 

输出 : 状态 估计 值 zz (1 | 1)。 


3. 延 时 补偿 策略 

在 采样 时 刻 k. 由 于 网 络 诱导 的 传输 延迟 r(k), 测量 得 到 的 输出 值 >(z) 被 存储 。 
接收 到 的 测量 输出 yk) 用 于 上 + c(h) 时 刻 的 状态 估计 过 (& | 1)。 由 于 传输 延迟 降低 
了 系统 的 性 能 ,本 章 提 出 基于 估计 的 线性 时 滞 补 偿 方法 ,降低 了 计算 复杂 度 , 并 进一步 
减少 传输 延迟 对 系统 的 负面 影响 。 假 设 当 前 采样 时 刻 是 ke 接收 到 的 数据 包 是 =G), 
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其 状态 估计 值 过 (zi | 1) 由 式 (5-13) 计 算得 到 。 若 要 进行 估计 状态 之 (& | 0). 则 状态 预 
WE z(r2-1 |) 用 于 提出 的 线性 补偿 方法 。 根 据 最 大 的 延迟 N 和 当前 的 传输 延迟 
r(A)， 估计 值 工 (& | t) 通过 以 下 方法 补偿 得 到 。 

zd |= (1— Dect | t) (5-33) 


注意 ,提出 的 基于 估计 的 线性 方法 是 一 种 近似 的 状态 估计 ,该 方法 将 传输 延迟 转 
化 为 无 时 滞 的 形式 。 

注释 5.3. 针对 ZOH 方案 ,传输 之 前 的 确认 数据 包 被 分 配 最 高 的 传输 优先 级 ,如 
果 传 输 时 延 较 大 , 则 其 估计 精确 度 会 降低 。 也 就 是 说 ,滤波 器 在 上 时 刻 接收 到 的 确认 
数据 包 =(:2), 基于 估计 的 状态 值 zz(& | +) 由 预测 值 2 (0 + 1 | 2) 演化 得 到 的 线性 补 
偿 决定 , 即 状 态 zz(t 十 1 |t) AFi Zz (e | 4)。 

进一步 ,在 k 十 1 时刻 ,到 达 的 数据 是 含有 zt(k 十 1) 步 传输 延迟 的 yz (k + 1). WE 
一 人 A 十 1 一 z(& 十 1), 即 接收 到 的 测量 输出 值 是 带 有 时 间 戳 的 (s) 。 根 据 数据 包 错 序 
现象 ,设计 的 滤波 器 需要 考虑 以 下 三 种 情况 。 

情况 1: 对 于 =: 或 * = 上 十 1 的 情况 , 即 在 数据 传输 之 前 ,当前 时 刻 接收 的 测量 
值 是 前 一 时 刻 接 收 的 测量 值 , 或 是 前 一 时 刻 的 一 步 预 测 , 则 估计 值 zz(s | s) 由 式 
(5-13) 推 导 得 到 , 且 滤 波 参数 通过 定理 5. 2 的 和 迭代 方程 逐步 计算 得 到 。 

情况 2: 对 于 ;二 1 十 1 的 情况 , 即 在 数据 传输 之 前 ,当前 时 刻 接收 的 测量 值 大 于 一 
步 预测 , 则 估计 值 zz(s | s) 由 一 步 预 测 补偿 zz (t 十 1 | t7 1) 演化 得 到 ,其 演化 公 
为 式 (5-13) 和 式 (5-14)。 该 方法 人 为 地 引入 时 沾 t (有) 二 s 一 t 之 1, 因而 重组 的 状态 
估计 序列 被 表示 为 

(Ez (t $1 | tt1). ,Tz(t+r )b rb et ())) (5-34) 

考虑 到 给 定 的 系统 由 式 (5-1) 和 式 (5-2) 描 述 ,补偿 的 状态 和 滤波 参数 由 迭代 方程 
(5-26) 至 方程 (5-32) 求 解 得 到 。 

情况 3: 对 于 去 :的 情况 , 即 当 前 接收 到 的 数据 包 在 传输 之 前 的 时 间 戳 小 于 前 一 
时 刻 接收 到 的 在 传输 之 前 的 时 间 戳 , 则 估计 状态 zz(s | s) 需要 由 式 (5-13) 计 算得 到 
Xz (1 一 s | 一 s)。 因 此 .滤波 器 参数 的 解决 方案 需要 基于 定理 5. 2 的 递 推 形式 推导 
得 到 。 

通过 前 面 的 阐述 ,估计 状态 zz (k | 一 rt(k) ) 的 求解 过 程 适用 于 由 式 (5-33) 派 生 
得 到 的 基于 补偿 的 线性 估计 方法 。 


5.3.2 基于 逻辑 ZOH 的 滤波 


本 节 基 于 逻辑 ZOH 信号 选择 机 制 设计 了 和 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 滤 波 方法 。 
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在 当前 采样 时 刻 k, 当 存储 的 数据 包 是 yrz (k) 时 ,这 意味 着 存储 的 信号 保持 当前 
的 测量 值 ,直到 人 逻辑 ZOH 接收 最 新 到 达 的 数据 包 D79 。 接 收 到 的 有 效 数据 包 是 在 传 
输 之 前 被 标记 为 z (k — r (k)) 的 数据 包 ,其 带 有 传输 时 延 C (k). MB XR. c (4) 一 
c(b)—B(k) AB(k)> 0, BRR r= kr (k), 则 存储 的 测量 由 式 (5-2) 和 式 (5-8) 重 
组 为 
yrz (Rk) = z(r)— (C, + H,F.E,)x (r)+ v, (5-35) 
这 里 假设 该 滤波 器 具有 足够 的 处 理 能 力 , 可 以 依靠 所 存储 的 数据 {yrzz(0)，…， 
yiz (k— 1), yiz (E) ) 计算 最 优 状态 估计 zrz (7 | r). 
因为 逻辑 ZOH 方案 能 够 主动 丢弃 含有 错 序 的 数据 包 , 所 以 该 方案 在 提高 系统 性 
能 方面 更 合理 2790 。 注 意 ,采用 逻辑 ZOH ,其 最 大 的 传输 延迟 不 超过 N Jb. BOE SR 
ZOH 的 最 大 传输 延迟 小 于 ZOH WKE ZER BI r (k) (k) 
类 似 于 ZOH , 4 938 ZOH Ab ERAT IE a] CT fei E Er = kr (k)ü@ r (k) 
步 传输 延迟 , 则 和 鲁 棒 卡尔 曼 型 滤波 结构 通过 以 下 等 式 给 出 。 
uz (r | r)= dz (r | r— DH Kz (7) 7 Gran (r | r—1)) (5-36) 
dz (r $1 r) = Aizodaz (r | r— 1)+ Liz, ((r) 7 Czrirz (r | r—1)) (5-37) 


其 中 , Ciz,, Kiz Anz, M Liz, 是 滤波 参数 。 
定理 5. 3 提出 了 滤波 参数 以 及 估计 协 方差 矩阵 上 界 的 解决 方案 。 相 似 于 基于 
ZOH 的 鲁 棒 滤波 方法 ,下 标 Z 代 表 ZOH 方案 由 代表 逻辑 ZOH 下 标的 LZ 取代 ;同样 
地 ,接收 的 传输 之 前 的 带 有 时 间 蕉 的 时 刻 用 替换 7。 
定理 5. 3: 当前 时 刻 是 ko 对 于 接收 到 的 有 效 的 测量 值 wz (e) 带 有 传输 延迟 
T (k),z(r) 表示 接收 到 的 传输 之 前 的 测量 值 ,这 里 =k 一 rt (k). VETE a, 是 一 个 正 的 
标量 。 对 于 下 面 的 离散 时 间 类 Riccati 迭代 方程 ,可 以 得 到 和 矩阵 豆 z (r) 和 P(r) 是 正 
定 的 求解 过 程 。 
Oz (r)= Ziz (r) uz (ETM LE Diz (r)— 
Arz (r)Ei2 (r )AT; (r) (5-38) 
Ziz (r +1)= AE (r) (T+ EM EE; (r) JA 一 
Arz (r )Z:z (r)AZz (r)+ B,Q,B; +a; FF; (5-39) 
P(r+1)=A, (P (r)—<a,EFE, ) A7 + 
a; F,F] + B,Q,B7 (5-40) 
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IP, Arz (r) = Erz (r)C7 + Xiz (r)E2Miz, E, Ei (r)C7 „Arz (r) = A Zaz (r) (I + 
ETMi,E,Z,; (r))CI - a; F.H? + BS, , WE £f P^ (r)— ETE, > 0, B Miz. = 
aI — E,Ziz (r)E] > 0, 

接 下 来 ,卡尔 曼 型 滤波 器 (5-36) 至 (5-37) 的 滤波 参数 由 下 面 的 式 子 计算 得 到 。 


Cizv = C, (1- Zu; (r)EIMiiE,) (5-41) 
Kız. = Arz (r )E rz (r) (5-42) 
Ârz, = A, (I + Ez (r)EIM:L,E,) (5-43) 
Liz, = Arz (r)&iz (r) (5-44) 


式 中 相关 符号 的 定义 为 
Ey; (r) = € Eiz (r) (T+ ETMi E Ziz (r) )C! +ar'H,HT + R, 
和 


Miz. = aI — EP (r)E? 
证 明 : 其 计算 过 程 相 似 于 定理 5. 2 的 推导 。 
获得 最 优 状态 估计 (x | r) 用 于 补偿 当前 时 刻 k 的 状态 估计 万 (k | r). RIDE 
辑 ZOH 方案 ,最 大 的 传输 延迟 设 为 N 步 , 且 滤波 器 在 人 时刻 接 收 到 确认 数据 包 。 假 
设 接收 到 的 带 有 时 间 戳 的 数据 = Cr) 的 传输 时 延 是 (ke),， 则 状态 估计 值 
Buz (r | r) 由 式 (5-36) 计 算得 到 ,该 值 用 来 补偿 基于 估计 的 状态 + (k | n) 求解 过 
程 类 似 于 基于 估计 的 线性 补偿 方法 。 估 计 值 zz (& | r) 的 求解 方法 表示 为 


deir) (1 £ W izr 117) (5-45) 


注释 5. 4. 逻辑 ZOH A f JH Je f (e is ER i JE e (e) r(k) 条 件 。 不 同 于 
ZOH ,基于 线性 补偿 策略 ,估计 的 状态 +(&k | r) MERER 2 (k | r)< +z (Ë lr). 
A ZOH 方案 的 估计 精度 高 于 ZOH Jy, AX 4 RM EU 3958 ZOH 信号 选择 
方案 对 于 丢弃 含有 错 序 的 数据 包 更 合理 , 它 提高 了 网 络 化 系统 的 估计 性 能 。 

接 下 来 ,考虑 下 一 个 采样 时 刻 上 十 1, 到 达 的 数据 是 带 有 时 沾 Z (ë+ 1) 的 值 
yiz (十 1)。 同 时 接收 到 的 测量 输出 在 传输 之 前 被 标记 为 =(*),* 定义 为 * = k + 1 — 
Tt (十 1)。 由 于 数据 包 错 序 现象 被 丢弃 ,因此 时 间 惟 只 含有 s >r 的 情况 。 滤 波 器 
zz (s | s) 的 设计 分 为 以 下 两 种 情况 讨论 。 

情况 1: 34 s= rsks =r t+ it, 由 式 (5-36) 推 导 得 到 的 状态 估计 zz (s | s) 以 及 
滤波 器 参数 可 以 通过 迭代 方程 求解 得 到 ,其 递 推 公式 由 式 (5-36) 和 式 (5-37) 以 及 定理 
5.3 得 到 。 
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情况 2: 当 * 过 ~ 十 1 时 , 即 当前 时 刻 接收 到 的 传输 之 前 的 时 间 戳 大 于 前 一 时 刻 接 
收 到 的 传输 之 前 的 测量 值 的 一 步 预测 ,估计 状态 fxzz(s|s) 将 由 一 步 预 测 补偿 
+u (r 十 1 | 7 十 1) 迭代 得 到 ,其 计算 过 程 由 式 (5-36) 和 式 (5-37) 计 算得 到 。 这 里 引入 
假定 的 时 延 rr (k)= s—r 1. 并 实现 重组 的 状态 估计 序列 

Guz(r +1 | r1). fiz(r 十 zr(R)|r 十 rzr(R))} (5-46) 

接 下 来 ,由 于 系统 存在 多 步 随机 延 时 ,其 缺失 的 状态 需要 得 到 补偿 。 求 解 过 程 中 
的 滤波 参数 由 式 (5-38) 至 式 (5-44) 迭 代 计 算得 到 。 

如 算法 5-1 所 述 ,接收 到 的 有 效 的 数据 包 是 (yiz (k); yaz (6 — 1) e tn yaz (0)})， 
应 用 逻辑 ZOH 设计 和 鲁 棒 有 限时 域 卡 尔 曼 型 滤波 器 ,其 输出 数据 在 传输 之 前 的 时 间 惟 
Hr=k— r (k). HEM BJ Hag sit ZOH 方案 的 滤波 方法 总 结 如 下 ( 见 算法 5-2) 。 


算法 5-2 采用 逻辑 ZOH 方案 的 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 的 计算 过 程 


输入 : 初始 状态 (0). 估计 状态 uz (0 | 一 1) = pos 其 方差 为 Po, 预测 误差 协 方差 上 界 的 
PIMA Ez (0). 正 的 标量 co, 采样 时 间 iter, 
fork-1to iter 
设 r-k-c (0:// v (k) Jp SERE 
if v^ (k)=0 or re (k)-1 
由 式 (5-38) EB sz (z) ;// 8 zz fz) 是 滤波 误差 协 方差 的 上 界 


通过 式 (5- 41) 至 式 (5- 44) 求 解 Gauss Keser Aree HE Dozsi // 滤波 参数 由 可 sz (r) 
演化 得 到 
根据 式 (5-36) 和 式 (5- 37) 分 别 计算 Zoe (rir) 和 Sez (r+ 11r) // 设计 滤波 器 和 
预测 器 
通过 式 (5-39 RE z2 (r+1) ,根据 (5- 40) 求 解 P(r+1);/* 滤波 误差 协 方差 和 
状态 协 方差 值 * / 
else if v^ (k)>1 
Z,;(sls)H Sez (rt 1 r+1) 4 EE GE] it SEE Il SX (5- 36) 和 式 (5- 37) 34 ft 
求解 ; 
end if 
根据 式 (5- 45) 计 算 Z.; (klr);// 基于 估计 的 线性 补偿 方法 实现 状态 估计 
定义 sake lac! (k+1);// t (k+1) 步 时 延 
设 t7 (k)=s-r;// 假定 的 时 延 


end 


输出 : 滤波 误差 协 方差 五 z (k 十 1). 状态 方差 P(k 十 1)。 


注释 5.5: 值得 注意 的 是 ,对 于 随机 不 确定 性 系统 采用 逻辑 ZOH 信号 选择 策略 ， 
数据 包 错 序 现象 会 被 丢弃 , 即 ;一 + 的 情况 不 存在 。 如 前 所 述 ,应 用 基于 补偿 的 线性 估 
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计 方法 实现 状态 估计 z (k |r), 进而 采用 一 步 预测 补偿 方法 对 状态 进行 估计 
Tiz (rd e" (E) | rt e" (R) ) ,其 中 引入 了 假定 的 延迟 zr (k). IE EA RT BE ZK 
曼 型 滤波 方法 对 比 了 逻辑 ZOH 方案 与 ZOH 方案 ,理论 结果 表明 逻辑 ZOH 信号 选择 
方案 具有 较 低 的 计算 复杂 度 , 并 具有 更 好 的 滤波 效果 。 


5.4 仿真 结果 


本 节 通 过 数值 算 例 表明 所 提出 的 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 方法 的 有 效 性 。 考 
虚 的 目标 跟踪 系统 是 具有 间 舱 测量 的 不 确定 随机 系统 ”9.29 ,描述 如 下 。 


0.9 UT T2 2*/2 

z(k+1)=|| 0 09 T HFFE,|r(k)-|T hue. 
(5-47) 

0 0 0.9 1 
k=1,2,.,n 
z(&)— (C, T H,F,E, )x (k) v (5-48) 
We = he (5-49) 
U = Cw, (5-50) 


其 中 ,符号 工 一 0. 1s 表示 采样 周期 。 传 输 延 迟 的 上 界 设 为 N = 5. 且 时 变 的 参数 不 确 
定性 满足 F, = sin(0. 6k). REM z(e)= (s & Ya)" 由 目标 的 位 置 、 速 度 和 加 
速度 组 成 ,上 且 采 样 时 间 记 为 AT 。 随 机 变量 办 € R 表示 零 均 值 白 噪 声 ,方差 为 0 = 
0.09, 与 其 他 信号 是 不 相关 的 。 状 态 转移 矩阵 的 值 设 为 下 = [0.1 0.1 0.1]*, 
E, —[0.02 0.02 0.02].C, — [0.6 0.8 1]; 同时 测量 矩阵 是 H, = 0.8, # ë 
到 过 程 噪声 和 测量 噪声 之 间 的 相关 性 , 式 (5-50) 中 描述 的 变量 5 用 于 决定 其 相关 性 强 
度 , 设 置 强度 值 为 & = 2, 不 失 一 般 性 , 式 (5-49) 中 定义 的 过 程 噪声 w 具有 统计 方差 
Qi. 且 与 之 相关 的 测量 噪声 的 方差 为 Ri, 可 以 表示 为 R, = Qg. HI EKRE 
的 协 方差 记 为 S, = QT. 

在 模拟 示例 中 ,状态 的 初始 值 设 置 为 (010)= wo = E(x(0))— (1 1 1)*. 
其 初始 方差 为 P(0 | 0) — 0.017: 。 提 出 的 方法 从 300 次 采样 点 获取 ,获得 的 实验 结果 
从 100 次 的 蒙特 卡 罗 (Monte Carlo) 验 证 得 到 。 图 5-3 对 比 了 所 提出 的 滤波 方法 与 改 
进 的 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 滤波 Cimproved robust finite-horizon Kalman filtering. 
IRFHKF) 方 法 9 中 ,为 了 使 对 比 效果 更 直观 .数值 算 例 采用 无 时 滞 的 测量 。 通 过 对 比 
滤波 误差 协 方差 矩阵 的 迹 ,以 及 在 上 时 刻 的 估计 状态 值 工 (4 | k), 显示 这 两 种 方法 的 
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估计 性 能 。 对 比 滤波 误差 协 方差 的 上 界 , 可 以 看 出 所 提出 的 滤波 器 的 误差 协 方差 的 上 
界 显著 小 于 IRFHKF 方法 。 考 虑 到 合适 的 滤波 器 通过 探测 最 优 滤 波 参数 和 相关 噪声 
设计 ,所 提出 的 方法 的 动态 跟踪 轨迹 更 接近 真实 状态 。 


0.25 T T T T T 
ca — — raed tia: | 
[ 一 -一 - IRFHKF 方 法 的 迹 
l 
L 0.15: 4 
? | 滤波 误差 协 方差 上 界 
01] "ad J 
| 
0.05 4 
M 50 100 150 200 250 300 
t/step 
(a) 滤波 误差 协 方 差 上 界 的 比较 
L5 T T T T T 


0.5 
E 0 
-0.5 位 移 的 真实 状态 
一 一 本 章 提 出 滤波 方法 的 估计 状态 
-1 上 IRFHKF 方 法 的 估计 状态 q 
-13 L 1 L L 1 
50 100 150 200 250 300 
t/step 
(b) 位 移 的 估计 状态 的 比较 
1.5 T T T T T 
1 
0.5 
0 
Xà 
£ -0.5 
L 一 一 速度 的 真实 状态 | 
i 一 一 本章 提出 滤波 方法 的 估计 状态 
„isil IRFHKF 方 法 的 估计 状态 | 


1 1 1 
0 50 100 150 200 250 300 


t/step 
(c) 速度 的 估计 状态 的 比较 


5-3 提出 的 方法 与 IRFHKF 方法 的 比较 结果 
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N 


0 
1⁄4 
$$ -1 
一 一 加 速度 的 真实 状态 
-2f 一 一 本 章 提出 滤波 方法 的 估计 状态 1 
L IRFHKF 方 法 的 估计 状态 
E 1 1 L L L 
3 0 50 100 150 200 250 300 
t/step 
(d) 加 速度 的 估计 状态 的 比较 
图 5-3( 续 ) 


用 于 描述 滤波 误差 协 方差 的 值 从 最 低 到 最 高 范围 的 性 能 指标 如 表 5-1 所 示 。 通 
过 对 比 可 以 得 到 ,该 方法 的 滤波 误差 协 方差 的 上 界 小 于 IRFHKF 方法 。 这 说 明 , 由 于 
该 方法 的 相对 误差 小 ,所 提出 的 滤波 器 的 估计 状态 更 接近 真实 状态 值 。 
表 5-1 滤波 误差 协 方差 的 比较 


方法 位 移 状态 速度 状态 加 速度 状态 ”| 滤波 误差 协 方差 的 迹 
0. 0016 一 0. 0100 | 0. 0100 一 0. 0372 | 0.0300—0. 0533 


本 章 提出 的 方法 | 0. 0096 一 0.0150 
IRFHKF 0. 0100—0. 0267 | 0. 0100—0. 0235 | 0.0100—0. 1779 


0. 0300~0, 2280 


为 了 进一步 验证 方法 的 有 效 性 ,相应 的 滤波 结果 即 状态 估计 值 如 图 5-4 Bros. i 
真 结果 对 比 了 基于 ZOH 方案 和 逻辑 ZOH 方案 设计 的 鲁 棒 有 限时 域 滤波 器 ,其 计算 
结果 分 别 由 式 (5-13) 和 式 (5-14) 及 定理 5. 2 以 及 式 (5-36) 和 式 (5-37) 及 定理 5. 3 迭代 


1.5 T T T I I 
位 移 的 真实 状态 
采用 ZOH 方 案 的 估计 状态 


1 
采用 LZOH 方 案 的 估计 状态 

0.5 
Ká 

= 0 

-05 

-l 

0 50 100 150 200 250 300 
step 
(a) 位 移 及 其 估计 状态 


5-4 {EA ZOH 和 逻辑 ZOH 方案 的 滤波 器 状态 估计 效果 比较 
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L5 z : 
一 一 速度 的 真实 状态 
1 采用 ZOH 方 案 的 估计 状态 H 
采用 LZOH 方 案 的 估计 状态 
0.5 
Ká 
š 0 
-0.5 
Bn 30 100 150 200 250 300 
t/step. 
(b) 速度 及 其 估计 状态 
L5 r r : 
jl 
0.5 
Ki 
K 
OL 
ET. 一 一 速度 的 真实 状态 
S| 采用 ZOH 方 案 的 估计 状态 | 
一 一 采用 LZOH 方 案 的 估计 状态 
0 50 100 150 200 250 300 
t/step 
(c) 加 速度 及 其 估计 状态 
图 5-4( 续 ) 
求解 得 到 。 


由 图 5-4 的 观察 可 以 得 出 结论 ,考虑 随机 传输 延迟 ,借助 逻辑 ZOH 信号 选择 方案 
设计 的 滤波 器 ,采用 基于 估计 的 线性 补偿 策略 ,在 目标 跟踪 和 计算 效率 方面 具有 更 好 
的 性 能 。 

为 了 进一步 证 明 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 方法 的 性 能 ,针对 系统 存在 的 网 络 诱 
导 的 随机 传输 延迟 和 数据 包 错 序 现 象 , 表 5-2 列 出 了 与 位 置 .速度 和 加 速度 相关 的 均 
Ti RAE (MSE) (084199719) ,其 值 是 根据 信号 选择 方案 ZOH 和 人 逻辑 ZOH 设计 的 状态 
估计 与 真实 值得 到 的 。 

通过 对 比 ZOH 和 逻辑 ZOH 方案 得 到 的 MSE 值 , 表 5-2 表明 使 用 逻辑 ZOH Jr 
案 在 丢弃 错 序 的 数据 包 方面 更 合理 ,由 于 该 方案 选择 了 最 新 的 数据 包 , 和 最 近 接 收 的 
传输 数据 包 相 比 , 它 更 接近 于 最 新 的 传输 数据 ,可 以 用 于 提高 估计 精度 。 
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表 5-2 均 方 误差 的 比较 


均 方 误差 协 方差 
信号 选择 方案 
位 移 速度 加 速度 
ZOH 0. 0063 0. 0095 0. 0026 
逻辑 ZOH 0.0042 0.0079 0. 0022 


根据 仿真 结果 和 误差 协 方差 准则 ,提出 的 方法 和 IRFHKF 方法 进行 对 比 , 比 较 结 
果 意 味 着 提出 的 滤波 方法 在 处 理 多 步 随 机 延迟 方面 比 IRFHKF 方法 具有 更 精确 的 估 
计 精 度 。 在 现实 应 用 中 ,实际 的 滤波 误差 协 方差 的 值 会 低 于 由 鲁 棒 有 限时 域 滤波 所 获 
得 的 误差 协 方差 上 界 ,因此 ,提出 的 滤波 方法 在 处 理 传输 延迟 和 错 序 的 数据 包 方 面 能 
够 提供 更 好 的 性 能 ,并 且 能 够 快速 收敛 到 一 个 稳定 的 状态 。 


5.5 本 章 小 结 


借助 于 线性 时 滞 补 偿 策 略 ,本 章 研 究 了 基于 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 方法 的 最 
优 状 态 估计 问题 。 研 究 的 滤波 方法 应 用 于 一 类 包含 相关 性 噪声 的 离散 时 间 随 机 不 确 
定 系统 。 在 通信 过 程 中 ,考虑 到 网 络 诱导 的 传输 延迟 和 数据 包 错 序 现 象 , 系 统 模型 由 
信号 选择 方案 ZOH RUE IE ZOH 分 别 建立 ,利用 序列 重 排 方 法 处 理 数据 包 错 序 问题 。 
基于 所 建立 的 模型 ,设计 和 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 器 ,该 滤波 器 由 类 Riccati 矩阵 递 
推 方程 保证 解 的 最 优 上 界 。 考 虑 到 随机 传输 延迟 引起 的 数据 包 缺 失 问 题 ,本 童 提出 基 
于 估计 的 线性 时 滞 补 偿 方 法 ,用 于 提高 滤波 器 的 性 能 ,同时 降低 数据 计算 复杂 度 。 通 
过 理论 分 析 , 提 出 建 模 和 滤波 策略 ,采用 的 逻辑 ZOH 方案 对 处 理 数 据 包 错 序 现象 具 
有 更 优越 的 性 能 ,同时 其 估计 误差 协 方差 的 上 界 也 低 于 其 他 文献 中 介绍 的 方法 。 该 方 
法 在 目标 跟踪 系统 上 进行 了 数值 验证 , 算 例 结果 表明 该 滤波 器 有 能 力 跟踪 系统 的 实际 
状态 ,并 验证 了 理论 结果 的 鲁 棒 性 和 有 效 性 。 
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第 5 章 研 究 的 滤波 方法 应 用 于 一 类 包含 相关 性 噪声 的 离散 时 间 随 机 不 确定 系统 ， 
考虑 到 信号 在 传输 过 程 中 受到 网 络 诱导 的 传输 延迟 和 数据 包 的 错 序 现象 ,系统 模型 由 
ZOH 和 逻辑 ZOH 分 别 建立 ,利用 序列 重 排 方法 处 理 数据 包 错 序 问 题 。 本 章 针 对 分 
布 式 网 络 化 系统 通过 视觉 传感器 测量 获得 的 图 像 信息 ,进行 被 测 目 标 有 效 信息 的 识 
别 , 识 别 后 的 图 像 信息 转换 成 需要 定位 的 空间 信号 的 测量 信息 。 由 于 网 络 化 系统 采用 
空间 分 布 式 的 共享 通信 技术 ”中 ,信号 在 传输 过 程 中 不 可 避免 地 产生 了 网 络 诱导 的 
通信 约束 情况 ,为 了 提高 网 络 化 系统 的 性 能 ,研究 带 有 网 络 诱导 现象 的 网 络 化 系统 的 
分 布 式 信息 感知 和 融合 估计 问题 具有 重要 的 理论 价值 和 挑战 性 ”29 。 

本 章 基 于 线性 CCD 的 空间 定位 方法 ,介绍 其 空间 定位 原理 ,以 及 三 维 空间 定位 系 
统 的 工作 流程 ,并 对 该 方法 的 空间 定位 效果 进行 模拟 仿真 。 进 而 ,考虑 测量 信息 在 通 
信 过 程 中 受到 随机 时 延 、 丢 包 以 及 数据 包 错 序 等 通信 约束 ,采用 逮 辑 ZOH 信号 选择 
机 制 建立 系统 模型 ,提出 针对 网 络 化 系统 的 分 布 式 信息 融合 方法 ,该 方法 基于 估计 的 
线性 时 滞 补 偿 策 略 , 用 于 处 理 随 机 传输 延迟 ,降低 网 络 通信 和 负担 .抑制 通信 约束 对 测量 
信息 的 影响 ,设计 对 系统 状态 的 最 优 估计 ,进而 实现 提高 空间 定位 精度 的 目的 。 


6.2 基于 线性 COD 的 空间 定位 方法 


本 节 阐 述 空间 定位 方法 的 原理 ,以 及 空间 定位 系统 的 工作 流程 ,进而 展示 相关 的 
定位 效果 的 仿真 结果 。 
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6.2.1 空间 定位 原理 


首先 ,引入 现 有 的 Metris Krypton 测量 技术 中 的 K-DMM 产品 , 即 K 系列 的 动态 
测量 仪 ,基于 三 坐标 定位 测量 方法 ,使 用 光学 跟踪 器 再 配 以 特殊 的 发 光 二 极 管 (light 
emission device，LED) 取 得 各 测量 点 的 三 维 空间 位 置 ,其 设备 的 外 形 及 被 测 目 标 如 
图 6-1 所 示 ,其 中 被 测 目标 是 由 特殊 LED 制作 成 的 , 它 的 三 维 坐标 根据 光学 跟踪 器 上 
的 3 组 电荷 耦合 器 件 (charge-coupled device» CCD) 镜 头 读 取 。 鉴 于 特殊 LED 是 非常 
小 巧 且 方 便 移动 的 部 件 ,其 摆 放 位 置 可 随时 作出 移动 ,并 且 LED 可 以 置 于 任何 活动 部 
TF E , 透 过 光学 跟踪 器 追踪 LED 的 位 置 ,再 经 过 算法 计算 LED 在 某 一 间隔 时 间 内 的 
位 置 变化 及 移动 方向 。 


特殊 LED 
图 6-1 光学 动态 测量 仪器 
光学 动态 测量 仪器 的 测量 原理 是 根据 被 测 目 标 即 特殊 LED 与 每 组 CCD 镜头 的 
焦点 形成 一 条 直线 ,该 直线 所 在 的 若干 个 平面 中 .会 有 一 个 垂直 于 CCD 镜头 的 平面 ， 
若 该 被 测 目标 在 光学 动态 测量 仪器 能 够 测 得 的 范围 内 , 则 被 测 目 标 会 与 3 组 CCD 镜 
头 形成 3 个 平面 ,计算 3 个 平面 的 交点 , 即 为 该 特殊 LED 的 坐标 (X, Y. 2Z) ,其 原理 图 
如 6-2 所 示 。 


中 央 镜 头 


XYZ 


俯视 区 


6-2 定位 原理 
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本 章 所 设计 的 3D 光电 传感器 如 图 6-3 Bros ,由 3 个 线性 CCD 3 组 定 焦距 柱 形 光 
学 镜 组 成 , 且 3 个 线性 CCD 在 同一 平面 上 呈 Y 字形 分 布 。 


C3 
| 线性 CCD 


cl A Sy 


图 6-3 3D 光电 传感器 
每 一 组 柱 形 光 学 镜 通 过 的 光 只 投影 到 它 对 应 平面 下 的 CCD, 空 间 的 一 个 点 光源 
通过 柱 形 光学 镜 投影 到 每 个 CCD 平面 上 的 是 一 条 与 CCD 垂直 相交 的 直线 光 , 交 于 
CCD 上 能 够 感知 其 在 CCD 上 的 位 置信 息 。 通 过 由 每 组 CCD 上 3 个 点 的 位 置 确定 的 
3 个 平面 的 交点 ,可 以 计算 点 光源 在 空间 相对 于 接收 端的 坐标 位 置信 息 。 
6.2.2 3D 光电 传 感 定位 系统 工作 流程 


= 维 空间 定位 系统 主要 包括 发 射 机 、 接 收 机 、 网 络 同步 控制 器 ,信息 集 成 器 和 显示 
器 等 功能 模块 ,其 工作 流程 如 图 6-4 所 示 。 


LED 点 光源 发 射 端 


时 序 Tama [mans 
1 实时 传送 控制 器 

3D 光 电 传感器 
接收 信息 


l 计算 点 光源 位 置 


嵌入 式 系统 
存储 点 光源 
1 位置 并 反馈 


信息 集成 器 
和 显示 器 


6-4 3D 空间 定位 系统 的 工作 流程 


图 6-5 演示 了 发 射 机 、 接 收 机 、 网 络 同步 控制 器 、 信 息 集成 器 和 显示 器 的 协同 工作 
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流程 。 每 个 系统 根据 空间 大 小 可 以 包含 多 个 发 射 端 单元 ,同时 ,空间 中 需要 定位 的 运 
动物 体 的 数目 决定 了 接收 端的 数目 。 其 中 ,发 射 机 由 多 个 点 光源 发 射 端 单元 串联 组 
成 。 每 个 单元 可 由 3 一 5 个 LED 组 成 ,一 个 单元 内 的 LED 由 一 定 的 时 间 控 制 序列 按 
时 发 射 发 光 脉冲 ,多 个 单元 可 以 串联 并 按照 一 定 的 时 序 发 光 。 接 收 机 是 由 一 个 或 多 个 
接收 端 单元 并 联 构成 的 测量 定位 系统 。 


网 络 传输 gu 
i] riri 
网 络 | .| za | 时 序 * $3 ° 
控制 器 控制 器 ae o o yi 
i — 


同时 给 多 接收 机 单位 同步 计算 位 置信 号 接收 机 发 送 ER 
S 显示 和 
-| 开始 - — a 器 (位 置信 
^ E 2 SR RO 集成 器 
BAR D| r> BAR 


一 一 一 完成 信号 ， 下 一 时 序 开始 (重新 测量 ) 
图 6-5 发 射 机 ,接收 机 、 网 络 同步 控制 器 、 信 息 集成 器 和 显示 器 的 协同 工作 示例 


每 一 个 接收 端 单元 由 光电 传感器 和 嵌入 式 系统 构成 ,每 个 点 光源 接收 端 单元 的 光 
电 传 感 器 包括 3 个 线性 CCD 传感器 .3 组 定 焦距 柱 形 光 学 滤波 镜片 传感器 底座 以 及 
嵌入 式 系统 。 网 络 控制 器 能 发 送 同 步 信 号 ,同步 发 射 端 和 接收 端 ,控制 发 射 端 单元 或 
多 个 串联 单元 ,有 一 个 或 多 个 并 联接 收 端 对 数据 进行 计算 及 存储 等 工作 ,同时 将 数据 
最 终 传 输 给 显示 终端 或 位 置 服务 器 ,由 终端 管理 软件 显示 或 传输 点 光源 的 位 置信 息 ， 
实现 高 速 同步 。 


6.2.3 空间 定位 效果 仿真 


设计 的 3D 光电 传感器 的 空间 位 置 结构 如 图 6-3 所 示 。 设 置 传感器 中 的 3 个 线性 
CCD 的 长 度 分 别 为 8. 8gmm, 柱 形 镜 的 焦距 f 二 20mm, 且 每 个 CCD 内 侧 端点 到 坐标 
中 心 的 距离 为 10mm。 仿真 结果 从 以 下 三 个 方面 演示 。 

1. 确定 投影 线 在 CCD 上 的 每 个 交点 

假设 空间 一 发 光 点 Pu (zo «yo s zo ) 在 4000mm X 4000mm X 6000mm 的 可 测 范 围 
内 ,能 够 通过 3D 光电 传感器 进行 空间 定位 , 则 点 Po (xo «yo szo) 经 过 每 个 焦点 fi fs 
fa 通过 柱 形 棱镜 使 光线 发 散 成 直线 ,其 投影 到 XY 平面 上 是 3 条 直线 , 且 3 条 直线 
分 别 与 每 个 CCD 垂直 。 由 于 直线 相交 于 CCD 的 点 .能够 被 CCD 感知 ,因此 ,对 于 每 
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个 CCD, 存 在 “四 点 成 一 面 "的 现象 , 即 空间 的 点 光源 .CCD 上 通过 透镜 的 感光 点 、 透 镜 
的 焦点 以 及 XY 平面 上 的 投影 点 。 这 样 3 个 CCD 扩展 成 3 个 平面 ,其 中 ,只 有 空间 
的 点 光源 是 共用 的 ,也 就 是 说 ,空间 点 光源 的 位 置信 息 即 为 3 个 平面 的 交点 ,其 定位 原 
理 如 图 6-2 所 示 。 

2. 确定 平面 可 测 范围 

(1) 依据 空间 定位 原理 ,在 Z 二 100 平面 .81mmX 81mm 范围 内 的 每 一 个 点 ,在 空间 
平面 中 循环 取 值 , 传 感 器 可 测 的 点 是 在 3 个 CCD 可 测 范 围 内 均 有 交点 的 空间 点 。 如 
图 6-6 所 示 , 黑 色 区 域 表示 可 测 的 点 ,灰色 区 域 表示 不 可 测 的 点 ( 右 图 3 CCD 除外 )。 


Z/mm 
z 


Y/mm -40 -40 iia 


(a) 可 测 范围 在 这 3 个 点 以 内 : (75, 3), (0, -6), (5, 3) 
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(b) 可 测 范围 在 这 3 个 点 以 内 : 75, 3), (0, -6), (5, 3) 
图 6-6 传感器 在 Z= 100 平面 的 可 测 范围 
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(2) WX = [一 2000,2000],Y= [— 2000.2000]. Z = 6000 确定 的 空间 为 例 ,在 
Z —6000 的 平 


8 
E 


,其 可 测量 得 到 的 空间 点 的 位 置 范围 用 黑色 点 表示 ,如 图 6-7 所 示 。 
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图 6-7 传感器 在 Z= 6000 平面 的 可 测 范围 


(3) Z 层 平 面 的 可 测 范 围 。 同 样 的 ,以 X = [一 2000,2000]，Y = 
[一 2000,2000], Z = 6000 确定 的 空间 为 例 ,空间 平面 从 Z = 100 到 2Z —6000. i% Ë: Z 
平面 每 500mm 取 一 次 空间 点 的 可 测 范围 , 即 平面 的 取 值 步 长 为 500, 图 6-8(a) 展 示 了 


每 一 层 的 空间 可 测量 的 范围 。 图 6-8(b) 描 述 的 是 缩小 空间 平面 步 长 ,以 步 长 为 10 向 
上 增长 , 即 平面 Z —90 到 平面 Z =300 在 X-Y 平 面 上 的 可 测 范围 。 由 图 6-8(b) 可 以 
看 出 空间 点 的 可 测 范围 呈现 由 点 到 线 , 再 到 三 角形 ,直到 多 边 形 的 变化 趋势 。 
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(b) 空间 平面 从 Z=90 到 Z=300 
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3. 从 CCD 出 发 确定 空间 的 可 测 点 
基于 三 平面 交点 定位 空间 点 的 理论 ,设置 CCD 被 划分 成 20 段 , 即 以 步 长 
0. 44mm 确定 空间 发 光 点 的 位 置 。 空 间 中 的 可 测 点 光源 由 3 个 CCD 上 感知 的 点 信息 
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出 发 ,依据 每 个 CCD 上 的 感知 点 信息 ,利用 经 过 该 点 的 垂直 于 每 个 CCD 的 直线 ,以 及 
透镜 的 焦点 可 以 确定 该 点 光源 的 位 置信 息 ,其 可 测 范围 如 图 6-9 所 示 。 


有 效 点 的 个 数 是 : 4255. 
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6-9 传感器 从 CCD 出 发 确定 空间 的 可 测 点 
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同样 的 ,缩小 CCD 上 的 步 长 , 即 CCD 设计 得 越 精确 .其 可 感知 的 点 越 多 ,可 测量 
范围 越 广 , 同 时 带 来 更 大 的 时 间 复 杂 度 。 从 当前 的 仿真 效果 来 看 ,每 一 层 空间 的 可 测 
点 的 范围 依然 是 Y 轴 对 称 的 .而 且 每 一 层 点 的 分 布 轮廓 由 一 个 点 到 三 角形 ,再 到 多 边 
形 的 测量 区 间 。 

根据 上 述 的 仿真 结果 ,可 以 得 出 如 下 结论 。 

(1) 在 3 个 CCD 对 应 中 心 点 的 距离 不 一 样 的 情况 下 ,为 了 快速 确定 空间 可 测 点 
的 范围 ,可 将 标准 的 对 称 摆 放 的 光学 空间 定位 传感器 与 当前 不 对 称 摆 放 的 传感器 进行 
对 比 ,依据 CCD 摆 放 的 位 置 ,使 用 坐标 转换 的 方法 复原 到 标准 光学 空间 。 依 据 平移 到 
标准 坐标 的 方法 得 到 空间 点 光源 的 位 置 . 再 使 用 反 向 转换 的 方法 得 到 真实 的 空间 点 光 
源 的 位 置 。 

(2) 仿真 过 程 设 定 每 个 传感器 可 测量 空间 点 的 范围 是 4mX 4mX 6m。 在 一 个 更 
大 的 空间 中 ,每 种 传感器 的 空间 可 测 范围 并 不 是 规则 的 形状 ,所 以 空间 中 会 有 大 量 的 
点 测 不 到 ,而 且 空间 点 距 传感器 越 近 ,可 测 点 的 范围 越 小 。 若 通过 光学 空间 定位 传 感 
器 测 得 空间 中 更 多 的 点 , 则 需要 在 不 同 的 位 置 放 置 传感器 ,并 通过 多 传感器 的 融合 获 
得 宛 余数 据 , 实 现 多 传感器 协同 工作 ,这 样 每 个 传感器 会 依据 自身 位 置 测 得 相应 的 空 
间 可 测 范围 ,扩大 了 空间 点 的 可 定位 范围 。 

(3) 依据 每 个 点 光源 投影 在 每 组 CCD 上 的 3 个 坐标 值 的 特征 ,可 以 判断 该 点 光 
源 是 否 在 可 测 范 围 内 。 

O 车 XY 平面 内 CCD 上 感知 的 3 组 坐标 值 (ey). i= 1,2,3 有 两 组 或 三 组 
在 CCD 的 中 心 点 以 内 , 则 传感器 不 能 够 定位 该 点 光源 。 

© Æ XY PHA CCD 上 感知 的 3 组 坐标 值 (ry). i = 1,2,3 有 一 组 在 CCD 
的 中 心 点 以 内 , 则 其 他 两 组 必 有 一 组 在 CCD 的 中 心 点 以 外 ,并 且 该 组 CCD 坐标 值 越 
靠近 原点 , 则 可 测 点 光源 的 位 置 越 高 。 

© & XY CE i CCD 上 感知 的 3 组 坐标 值 (riy) i — 1.2.3 EAE CCD 的 中 
心 点 以 外 , 则 传感器 能 够 定位 该 点 光源 .而 且 3 组 坐标 值 离 中 心 点 越 远 ,可 测 点 光源 的 
位 置 越 低 。 

@ 若 久 Y 平 面 内 CCD 上 感知 的 3 组 坐标 值 (x;,y;), i = 1,2,3 有 一 组 在 CCD 
的 中 心 点 上 ,其 他 两 组 在 CCD 的 中 心 点 以 外 , 则 传感器 能 够 定位 该 点 光源 。 


6.3 问题 描述 和 分 析 


若 通 过 光学 空间 定位 传感器 测 得 空间 中 更 多 的 点 , 则 需要 多 传感器 协同 工作 , 利 
用 多 传感器 的 融合 获得 元 余数 据 。 对 于 空间 运动 目标 的 跟踪 系统 ,采用 分 布 式 的 配置 
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方案 ,要 得 到 更 加 精确 的 测量 值 信息 ,需要 对 该 系统 的 状态 进行 估计 ,得 到 最 优 估计 
值 , 进 而 得 到 测量 信息 ,其 具体 操作 步 又 如 下 。 

首先 ,对 于 每 个 CCD 的 感知 信息 ,采用 第 2 章 介 绍 的 多 相 曲 线 水 平 集 演化 方法 进 
行 图 像 信息 的 分 割 ,得 到 其 边缘 信息 。 

其 次 ,针对 分 布 式 网 络 中 图 像 处 理 得 到 的 多 个 边缘 信息 ,应 用 第 3 章 提出 的 邻居 
搜索 和 内 核 模糊 C- 均 值 的 数据 分 类 方法 实现 信息 的 分 类 。 

最 后 ,对 于 同一 类 的 数据 集 ,研究 其 动态 模型 ,并 将 其 动态 信息 通过 网 络 传输 由 处 
理 器 设计 其 状态 的 最 优 估 计 。 


6.3.1 基于 信号 选择 方案 的 系统 模型 


考虑 到 随机 系统 中 每 个 传感器 由 以 下 线性 离散 时 间 形 式 描述 2827 
z(k+1)= (A, +F,F,E,)x (E)--Byw, s. k= 1,2, (6-1) 
z: (k)= (G+ HiF,Ei)z (k)+ js ¿i= 1, =, L (6-2) 

由 于 受到 有 限 带宽 的 限制 ,数据 从 传感器 到 处 理 器 的 传输 不 可 避免 地 产生 网 络 拥 
塞 。 本 章 采用 逻辑 ZOH 信号 选择 方案 , 旨 在 主动 丢弃 错 序 的 数据 包 。 

对 于 任意 的 子 系统 ,假定 测量 值 以 一 个 恒定 的 采样 周期 工 采样 , 且 采 样 时 刻 用 
t€ (KT. REN} 表示 。 设 置 最 大 传输 延迟 不 超过 N p. B. N(k) 三 ,为 了 进一步 
描述 带 有 随机 传输 延迟 、 丢 包 以 及 错 序 数据 包 的 网 络 化 系统 ,图 6-10 演示 了 一 个 典型 
的 应 用 场景 ,其 分 析 过 程 与 图 5-2 所 示 的 三 种 情况 相似 。 


0 1 2 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 
传输 延 时 : o o o o o ° o o o o o. Ns 


! pm) 1 ! | mu) 1 1 1 tio) 1 ! 
1 Int)! 1 1 ! 1 ME Tito) 1 I 
' l anta) | 1 1 
LZOH e o fo} o o fo} o iS © fo} o kh 
yh: 0 0 1 1 1 3 5 6 6 8 8 8 11 1 H 
LZOH o o) o fo} T o o Tiki) 
0 0 1 2 3 2 1 1 2 1 2 3 1 2 
9 采样 时 刻 可 接收 到 的 有 效 数据 包 o 错 序数 据 包 A ZË 


6-10 ”含有 传输 延迟 、 丢 包 和 错 序 的 数据 包 序列 排序 过 程 
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如 先前 所 述 ,当前 时 刻 人 接收 的 是 时 间 惟 为 Ai, 时刻 的 信号 ,将 最 近 的 传输 之 前 的 
时 刻 表 示 为 &。。 从 传感器 到 估计 器 ,其 相应 的 传输 延迟 分 别 记 为 (6) 和 7(Az ), B. 
WE O< qki) < qk) N. rki) E Ñ Mrk) E Ñ 分别 表示 在 采样 时 刻 应 用 退 
辑 ZOH 方案 接收 到 的 数据 包 的 延迟 以 及 传输 延迟 ,它们 满足 如 下 关系 。 

k = c(h )thi = r()t E (6-3) 

考虑 到 传输 的 最 新 的 数据 包 更 接近 当前 的 数据 ,引入 假定 的 延迟 (8) > 0 用 于 
RIK ky Fl ke 之 间 的 关系 , 即 

kı = b, + B(Ë) (6-4) 
因此 ,能 够 获得 x (ki) = r(k.)— Pk). BE ARTE z(k ) r(k.). 
注释 6.1. 为 了 减轻 计算 负担 ,采用 测量 重组 方法 。 当 逻辑 ZOH 接收 到 带 有 时 
TILES HEL = (ki) 时 ,存储 的 信号 yiz (k) 被 重组 为 
yrz (R) = z(k—r(kı)) (6-5) 
AGE OBE To ELS BE ED. yuz (k) 意味 着 数据 通过 通信 网 络 从 传感器 到 处 理 器 (或 估计 器 ) 的 
传输 过 程 , 处 理 器 (或 估计 器 ) 在 每 个 采样 时 刻 能 够 获得 数据 包 延 迟 和 丢 包 信息 4 。 


6.3.2 交叉 相关 性 噪声 


a 


在 工程 应 用 中 ,分 布 式 系统 在 数据 传输 过 程 中 涉及 交叉 相关 性 噪声 中。 在 
同一 时 刻 ,假定 过 程 噪声 +o, 和 测量 噪声 vi 是 互相 关 的 ;同样 地 ,第 i 个 子 系统 的 测量 
噪声 vi 和 第 j 个 子 系统 的 测量 噪声 vi 是 交叉 相关 的 ,其 统计 属性 满足 如 下 关系 。 

E(w)=0, E(w)=0 
We Qe. Sidi. (6-6) 
«(7 jer eb»)-[ m % | 
Uk (Si) ra Rei 
其 中 , 协 方差 满足 Q = Q, T.R? = (Ri). A Si? = (Sit) 

由 于 存储 的 测量 序列 是 含有 随机 传输 延迟 、 丢 包 以 及 错 序 现象 的 ,分 布 式 估计 问 
题 被 转化 为 使 用 逻辑 ZOH 方案 寻找 最 优 的 状态 估计 zrz (k | k), 该 估计 值 融合 并 补 
偿 了 每 个 局 部 估计 Ziz (kr (8 )l &— e (ki))。 


6.4 基于 逻辑 ZOH 的 估计 项 


针对 考虑 的 不 确定 系统 (6-1) 和 (6-2) ,本 节 研 究 基于 鲁 棒 有 限时 域 滤波 的 分 布 式 
融合 估计 方法 。 首 先 , 提 出 增 广 的 状态 向 量 , 以 确定 滤波 和 预测 协 方差 矩阵 的 上 界 。 
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其 次 ,一 种 基于 估计 的 线性 时 滞 补 偿 方 案 用 于 处 理 随 机 传输 延迟 ,并 提高 计算 效率 。 
第 三 ,对 于 丢失 的 数据 包 , 采 用 一 步 预 测 估计 方法 进行 补偿 。 最 后 ,提出 一 种 加 权 的 融 
合 估计 方法 ,用 于 子 系统 估计 信息 的 再 次 优化 。 


6.4.1 子 系统 的 增 广 状态 向 量 


对 于 第 i 个子 系统 ,假设 当前 的 采样 时 刻 为 k, 并 且 存 储 的 数据 包 是 yiz (k). A 
据 逻辑 ZOH 的 作用 ,接收 到 的 有 效 的 数据 包 在 传输 前 是 = (一 = O0). 其 传输 时 
We t (n). MF e (ki) = r (h )— Bi (k), 依据 式 (6-2) 和 式 (6-5), 测 量 值 被 重 
组 为 

yiz (A) = zt) = (Ci-- HiF,Ei)z C) + sË (6-7) 
假设 估计 器 有 足够 的 处 理 能 力 计算 最 优 状 态 估 计 , 即 根据 所 存储 的 数据 (yiz (0)，…， 
viz (k—1), yiz (k)) 获得 Tiz (t | 0). 

第 5 章 介绍 的 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 方法 的 目标 是 对 每 个 子 系统 获得 最 优 
状态 估计 tiz (k | k); 设计 带 有 随机 传输 延迟 的 状态 估计 可 以 通过 下 面 的 递归 方法 
得 到 。 

Hz (t | t)= Hz(t|t—1)+ Kiz (G) — Ciziiz(t|t—1)) (6-8) 
Biz (3| t)= Alzadiz (t | t—1)+ Liza (GO) —Cizutiz(t | t — 1)) (6-9) 
RP, tiz 0 | 4) 表示 该 滤波 值 , tiz (1 十 1 | 6) 是 预测 值 ,z(2) 是 传输 之 前 的 时 刻 : 的 


RE. EX Cize Kizu Alize 和 Liz, 为 滤波 参数 。 为 了 求解 滤波 和 预测 协 方差 矩阵 
的 上 限 ,定义 增 广 的 状态 向 量 如 下 。 
" Eiz) eiz (t) 
[OR | |: Vi; = | l | (6-10) 
&iz(t|i—1) Tz (t| t) 


@iz(t+1) 


ruaan] u 2 Eiz) A x) —3àz (t| c7 1) 和 


diz (t+1 |t) 
eiz (t) = x(t) — Fiz (t 11)。 此 外 ,结合 式 (6-1) 3X (6-8) BHR (6-100 , 增 广 的 系统 方程 
被 表示 为 
Wir (t) = (Aiza t HizaFEiza)Viz( + Diz ani (6-11) 
V, (17-1) — (Aiz + Hi, e F,Eiza )Viz G) + Bizasw, + Dizi (6-12) 
且 式 中 的 符号 定义 如 下 。 
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I—KizCi Kiz(Gz.—G) 
Aiz, = 3 
Kiz,C; I+Kiz, (Ci — Ciz.) 
—Kiz,H; 
Hiza = " , 
Kiz,H; 


Eiza = [E Ei]; 


i 
F — Kizu 
Diz.n = 
i 
Kiz.: 


(6-13) 
| A,—Li Ci A, —Âizu + Lizu (Ĉizu — Ci) 
Ariza = N " 
iz ct Aizu + Liz, (Ci — Cia) 
Fi — Liz Hi 
Hiz, = , 
iz„Hi 


Eiz = LE; E; r] 


B, , — Liz 
Biz, = [ | Diz. = 
0 Liz. 


依据 式 (6-11) 和 式 (6-12) AIT 2E E E Xi (o = ECB) (iz co) ) 和 


Qi (1) = E(Wiz G) (Wiz 0) )"). MEER (6-10) A8 E f 8 D fh E I8] ht E ENT HE 
P2210) 0 | 
0 P(t) —Ziz() 


SQ -| (6-14) 


st (6-14) 中 协 方差 的 定义 为 Biz) = E( eiz(t) (eiz(0)7) 和 PG) = 
Egra yy, 
根据 式 (6-11) 至 式 (6-14) ,类 似 黎 卡 提 方 程 (Riccati-like equations) 的 估计 误差 协 
方差 的 推导 结果 为 
GC) = (Aiza + Hiza FEiza 353; D (Aiza + HizaF,Elza )! + 
Diza Ri (Diza )™ 
(6-15) 


Si (¿+ 1) — (Aiz, + Hiz.o FEiz. Biz (1) (Aiz. + Hiz, FEiz)" + 
Biz QBIz o + Diz;Ri (Diz. j* + Brz,2S; (Diz.2 yr + 
Diz. (Si) Biz (6-16) 
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6.4.2 估计 协 方差 的 上 界 


基于 增 广 的 状态 向 量 , 用 于 计算 相应 的 滤波 误差 协 方差 和 预测 误差 协 方差 。 设 计 
和 鲁 棒 有 限时 域 卡 尔 曼 型 滤波 器 需要 探测 合适 的 滤波 参数 ,这 些 参数 的 确定 依据 估计 误 
差 协 方差 矩阵 。 

定理 6. 1: 根据 引 理 5. 1 和 引 理 5. 2. 对 于 式 (6-15) ASK (6-16) 包 含 的 
(4 十 HFE)X (A 十 HFE)" 形式, 如 果 存 在 一 个 正定 的 标量 a, 和 一 个 对 称 的 正定 矩阵 
Fiz (0), 它们 满足 aI 一 Eiza (Biz)? > 0. BA%53 Ei) <2) 和 
Giz) « Oi; CO 成 立 。 因 此 ,误差 协 方差 的 上 限 @iz CO M giz (1 十 1) 可 以 通过 下 面 
的 递归 公式 计算 得 到 。 

Oiz) —AizaEiz ©) (Aiza)! +a Hiza (Hiza)! + 


Diza Ri (Diza)! + Aiza Ziz 0) (Eiza)! X 
(G3I—EizaXizG) (Eiza)')'EizaEiz() (Aiza)' (6-10 
和 
Zi; (t 1) -AizaZiz Q) (Alza )* +a Hiz a (Hiz. a )' + 
Aiz Eiz (t) (Eliza )' (a I — Eizo iz) (Eig) ) ' X 
Eiz. Ziz) (Aize)" + Biz.wQ (Biz)! + 
Diz,aR; (Diza )" + Biz.eSi (Diz. )" + Diz (Si) Biz (6-18) 
WEBB. 其 证 明 依据 引 理 5. 1 和 引 理 5.2, 并 且 类 似 的 推导 过 程 可 以 参考 文献 [137， 
141, 218]. 
基于 定理 6. 1 以 及 卡尔 曼 型 滤波 方法 ,为 实现 最 小 化 滤波 和 预测 误差 协 方差 的 目 
标 ,需要 通过 探索 适当 的 滤波 参数 进一步 计算 得 到 。 接 下 来 ,误差 协 方差 矩阵 的 上 限 
分 别 定 义 为 


A, I 
E(eiz(t) (éiz()7)— [I 078200] | 


' 
=< H 010200] |- Gs) (6-19) 


ET I 
E( @iz(t+1)( @iz(@¢+1))")= [I ej ev] 


Eb an 
= Wd o cb: [Beet (6-20) 
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然后 , 式 (6-8) 和 式 (6-9) 中 提出 的 鲁 棒 有 限时 域 卡 尔 曼 型 滤波 的 最 优 值 由 定理 
6.2 推导 得 到 。 
定理 6.2. 在 当前 时 刻 k 接收 到 的 有 效 的 测量 值 viz (k) 带 有 传输 延 时 (ki ) 。 
Br=k—-c (ki), HEE a ENERE. ARE Ez GO HL PCO 是 通过 以 下 离散 时 间 
的 类 似 黎 卡 提 迁 代 公式 得 到 的 正定 解 。 
Oiz D = Biz) + Biz (El) (Mizu)  EXiz (0 一 
Ai; GO (Biz G) (Aiz())* (6-21) 
Biz (¢+1)= AZizG (I+ (E) (Miz,,)  EXiz(G) )AT 一 
Aiz(t) (Ziz) )* (Aiz CO)" + BIQIB7 +a F,F7 — (6-22) 
P(t--1)— A, (P! G) — a, (EL) Ei) ^ Af +a, FF; + BQB (6-23) 
其 中 的 符号 定义 为 Aiz (7) = Eiz() (€)! + Biz) (Ei)? (Miza) EZiz() (CD 
FIALZG) = A Xiz G) (I+ (Ei)? (Miz,)  EZiz (0) (C)! Fa; F, (Hi)! - Bi. B. 
ERMER PHO — a, (E) Ei > 0 WR Mizu = à; I — EiXiz (0) (Ei)! > 0. 
通过 推导 ,滤波 参数 的 求解 结果 为 


Ciz, = CGI 十 豆 z(0D) (E)™ (Mizu) Ei) (6-24) 
Kiz, = Aiz(t) (Eiz (0) (6-25) 
Aiz, = A, (1 + Eiz G) (Ei) (Mizu) Ei) (6-26) 
Liz, = Aiz(t) (Siz(0) (6-27) 


RP, EG) = CXizG) (T+ (Ei)? (Mizu)  EZiz (0) (C)? +a Hi (Hi)! +R. 
E Miz, = a? I — EIP (t) (Ei). 

证 明 : 该 定理 由 最 小 化 估计 误差 协 方差 矩阵 的 上 限 演化 得 到 ,其 推导 过 程 类 似 于 
定理 5.2。 


6.4.3 随机 延迟 的 线性 补偿 


获得 的 局 部 最 优 状态 估计 aiz G| t) HJ F 4F f fE 4 ñ Pp 20 £ 的 估计 值 
Biz (k | 7)。 提 出 的 基于 估计 的 线性 时 滞 补 偿 方 法 用 于 减轻 处 理 传 输 延 迟 带 来 的 计算 
负担 。 

估计 状态 iz (k | t) 取决 于 最 大 的 延迟 N 和 当前 接收 的 传输 延迟 = (ki). 因此 ， 
预测 值 iz (t+ 1 | t) 用 于 线性 补偿 方法 , 即 


dii» — — 
| 
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EN TES] (1 aC F114) (6-28) 

注释 6.2: 第 ;个 子 系统 使 用 逻辑 ZOH 方案 处 理 信号 ,接收 到 的 数据 延迟 ri (ki ) 

小 于 传输 延迟 t (ka), BI r (ki) < r (ke) o 考虑 到 确认 数据 包 在 传输 之 前 被 分 配 最 高 

的 传输 优先 级 ,因此 ,接收 到 的 数据 延迟 会 被 忽略 。 滤 波 器 tiz (t 0) 用 于 估计 式 
(6-28) 中 的 状态 值 +, (k | 0). 

对 于 下 一 个 采样 时 刻 上 十 1, 到 达 的 数据 viz (k 十 1) 带 有 时 滞 王 (A 十 1) ;同时 ， 
接收 到 的 测量 输出 z (s) 是 带 有 时 间 惟 的 ,其 中 * = k + 1— (ky +1), Ee 
ZOH 方案 ,避免 了 数据 包 的 错 序 现象 , 即 满足 * > t, 滤波 值 iz (s | *) 的 计算 符合 
s=¢(M@s=t+1 以 及 二 上 十 1 两 种 情况 ,其 分 析 过 程 类 似 于 5. 3. 1 节 , 在 此 不 再 
TOR. 

根据 给 定 的 系统 (6-1) 和 (6-2) ,补偿 的 估计 误差 协 方差 矩阵 和 滤波 器 参数 由 递 推 
公式 (6-21) 至 式 (6-27) 计 算得 到 。 


6.4.4 分 布 式 加 权 融 合 估计 


对 于 每 个 子 系统 ,基于 定理 6. 2 能 够 得 到 局 部 的 状态 估计 。 考 虑 到 网 络 诱导 的 随 
机 传输 延迟 、 丢 包 以 及 错 序 现象 ,当前 的 估计 状态 由 式 (6-28) 近 似 计算 得 到 。 为 了 提 
高 状态 估计 精度 ,本 节 研 究 基 于 估计 的 线性 时 沾 补 偿 策略 和 加 权 融 合 准则 ,采用 最 小 
化 的 估计 误差 互 协 方差 矩阵 ,执行 任意 两 个 子 系统 之 间 的 信息 交换 。 

定理 6.3: 针对 线性 离散 时 间 系 统 , 在 当前 采样 时 刻 e. 基于 线性 时 沾 补 偿 策略 ， 
在 第 i 个 子 系统 以 及 第 j 个 子 系统 之 间 的 滤波 误差 互 协 方差 矩阵 O12 CO. 以 及 预测 误 
差 互 协 方差 矩阵 Eph (: 十 1) 的 上 限 分 别 有 以 下 表达 形式 。 


xS I 
Ori = [I "eae | 
0 
= (I — Kiz.Ci E O (I— KizaCi)’ + 
(Kiz, (Ciz, —G)) (PX) — Erb CO ) (Kiz (Ciz — CL) )* + 
(iz + Ki, (G; (PO — Biz @))— GIPCGO ) ) CE)? (MER) El X 


(Eiz G) + Kiza (Ciz, (P(t) — iz 00 )- QP) ) )! + 
a; Kiz,H; (Hi)! (Kiz,)* + Kiz,R? (Kiz,)* 
(6-29) 
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和 
rż (t+1)=[I 0]Z5 (t1) Š 
= (A, — Liz,Ci Eth) (A, — Li;.Ci ,)' + BQ B; + 

Liz Ri: (Lizw)™ + (A, — Ai;,, + Liz, (Ciz, — C ) ) XO — EEG) X 

(A, — Alz, + Lizu (CL, — CŒ ))" + 

(CA, — Liz4Ci )Eiz G) + (A, — Aiz,s + Liz (Glen — C) )X 

(PG) — Biz (2))) (E)! (Mi)? Ei (iz G (A, — Liz,Ci )? + 

(PG) — Eiz G) (A, — Aiz + Lizu (izu — C) ) )9- 

ar (F, — Liz Hi) (F, — Liz, Hi)" — B,Si (Liz.)" — 

Liz, (Sj) B. (6-30) 
其 中 Mil, = aj I — EIPCO) (Ei)™, B. Mid, = aI — EEG) (Bi) 

不 失 一 般 性 ,根据 第 i 个 子 系统 以 及 第 j 个 子 系统 分 别 得 到 的 估计 状态 

ziz(k1t) 和 @zklt). SHRED WH HM 00 E W Mek) 会 
EL Fiz (k | t) (Fiz (k | 0)7 ] 满足 


Tis (#) <TH w= (1 E01) FEY But) cn 
WEBB. 其 推导 过 程 类 似 于 定理 6.2 的 解决 方案 。 
采用 线性 最 小 方差 方法 .29 求解 最 优 的 加 权 融 合 估计 。 zL, (k | c) 代表 包含 网 
络 诱导 因素 的 ~ 维 随机 向 量 z(A) 的 局 部 估计 ,设计 的 分 布 式 融合 估计 器 
iz (k | k) H r 维 向 量 ,其 定义 为 
zrz (k | k) 5 Qkziz (k | t) + + Oritz (k | t) (6-32) 
因此 ,根据 文献 [153, 213] 得 到 的 结论 , 当 且 仅 当 式 (6-32)? 给 出 的 加 权 和 矩阵 符合 
(6-33) 的 条 件 时 ,分 布 式 的 融合 估计 性 能 是 最 优 的 , 即 
[Qi . +. Qk] — (BIT (ko Io Irz (k) (6-33) 


式 (6-33) 中 的 五 = [LL] EA rL Xr 维 矩阵 , 且 279; = r,, 进而 得 到 式 


工 


(6-33) 中 的 
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Iiz (k) ™ Wiz (k) 
Ih;(k)-| : k: : (6-34) 

TE2 (k) Wiz (k) 
FEM Pp IE E HE E, SER B c OE GT KY E DT Tek | ky A EL Gr (k) 
E(k| k)) Qr(E)— £(& | E) ) ] 通过 计算 得 到 让 (| ky = UTM (AY). 如 果 
i= j, 则 满足 下 (| k)S Hz (E) Tiz (k) TWT (k | e) Hi (k) < Ti (k), 
基于 和 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 的 分 布 式 融合 估计 方法 的 求解 过 程 如 图 6-11 


所 示 。 


传感器 1 


LZOH 1 |—* 


LZOH L — 


TEBEL 
m 滤波 参数 1 
| Fog 延 时 补偿 1 TAS o2) LI. 
输出 
Sy (klk) ta (klk) 
TI(k\k) = DH, (kl) wal 
M mos | 滤波 参数 
mae — žen -—# 延 时 补偿 |-| 此 WO 上 


6-11 采用 逻辑 ZOH 方案 的 基于 鲁 棒 有 限时 域 滤波 的 分 布 式 融合 估计 方法 


注释 6.3: A UE # ER HE SR ZOH 信号 选择 机 制 , 处 理 网 络 诱导 的 时 延 、 丢 
包 、 错 序 现 象 ,如 上 所 述 ,针对 随机 传输 时 延 现象 ,基于 估计 的 线性 时 沾 补 偿 方法 用 于 
估计 局 部 状态 ziz(k1t), 以 及 基于 一 步 预测 补偿 的 方法 用 于 估计 状态 
iz (t 十 (Rk)|t 十 rr*(k)), 缺失 的 数据 包 的 补偿 取决 于 假定 的 延迟 e" (人 ) 。 另 一 方 
面 ,为 了 实现 信息 交互 .应 用 线性 最 小 方差 矩阵 ,研究 基于 加 权 融 合 准则 的 分 布 式 融 合 
估计 方法 获得 状态 的 一 致 性 表达 。 作 为 理论 基础 ,融合 方案 比 每 个 局 部 估计 器 具有 更 
高 的 估计 精度 。 


65 数值 仿真 


采用 数值 算 例 验证 所 提出 的 分 布 式 融 合 估计 策略 的 有 效 性 。 考 虑 到 间 吹 测量 目 
标定 位 跟踪 系统 是 一 类 不 确定 的 系统 ,描述 如 下 m9. 
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“ie T TÆ T1*/2 
z(k+1)= | 0 0.9 £ Lu | Ë= lm 


0 0 09 1 

(6-35) 
z(k)— (Gi --HiF,Ei)r(k)t wd. i—1.2.3 (6-36) 
wy 一 h (6-37) 
d £u, (6-38) 


式 中 ,采样 周期 了 设置 为 0. 1s, 假 定 传输 延迟 的 最 大 值 为 5 个 采样 周期 , 即 N 一 5; 时 
变 的 参数 不 确定 性 满足 F, = sin(0. 6k)。 系 统 状 态 z(k)== (5 5 Fa)" 分别 表 示 
kT 时 刻 目标 的 位 置 、 速 度 和 加 速度 状态 值 。 设 置 和 矩阵 Fi = [0.1 0.1 0.1]7,E, = 
[0.02 0:02 0.02].C — [0.6 90.8 e = [1 We OSa = 
[0.3 1 0.7] H; = Hi = Hi = 0.8.5, € RR 是 零 均值 白 噪声 ,其 方差 是 0 二 
0. 09。 由 于 过 程 噪声 与 测量 噪声 之 间 的 互相 关 性 , 式 (6-38) 中 的 & 表示 的 相关 性 强度 
分 别 设 为 中 一 2、 吕 一 0.8 和 名 一 1。 式 (6-37) 描 述 的 过 程 噪声 zo, 的 方差 为 Qi, 同 时， 
协 方差 Ri) 指定 为 Ri = GQ. (6-38) f8 3I TT 25 Ao S, = GQ, 

初始 值 设 为 (0 | 0)=po = E(r(0))— [1 1 1]* A P(O | 0)= 0. 01. 
数值 验证 选取 300 个 采样 点 ,实验 结果 基于 100 次 的 蒙特 卡 洛 模拟 计算 得 到 。 对 比 估 
计 误 差 协 方差 矩阵 的 迹 , 其 比较 结果 如 图 6-12 所 示 。 估 计 的 状态 (k | k) 依据 文献 
[141] 的 改进 的 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 滤波 (IRFHKF) 以 及 提出 的 分 布 式 融 合 估计 方法 
(distributed fusion estimation approach，DFERFH) 进 行 验证 。 首 先 考虑 传输 无 延迟 
的 情况 ,如 图 6-12(a) 所 示 , 所 提出 的 估计 方法 与 IRFHKF 方法 相 比 ,其 估计 误差 协 方 
差 矩阵 的 上 限 值 较 小 。 值 得 注意 的 是 ,融合 的 估计 误差 互 协 方差 矩阵 的 最 小 值 的 上 界 
比 其 他 协 方差 矩阵 最 小 值 的 上 界 要 小 。 这 是 由 于 加 权 融 合 准则 在 最 小 方差 意义 上 是 
再 次 优化 。 通 过 图 6-12(b) 至 图 6-12(d) 对 这 两 种 方法 的 比较 ,意味 着 本 章 提 出 的 方 
法 更 适 于 探测 最 优 滤波 器 参数 ,进而 设计 适当 的 估计 器 。 考 虑 到 噪声 的 互相 关 性 ,如 
果品 声 的 互相 关 性 较 强 , 则 动态 跟踪 轨迹 更 接近 真实 的 状态 值 。 

对 比方 法 的 性 能 指标 从 最 小 值 到 最 大 值 的 取 值 范围 在 表 6-1 中 列 出 。 这 说 明 所 
提出 的 DFERFH 方法 的 估计 误差 协 方差 矩阵 的 上 限 低 于 IRFHKF 方法 。 对 于 分 布 
式 网 络 化 系统 ,每 个 子 系统 的 处 理 效果 是 不 同 的 ,这 是 由 系统 参数 以 及 交叉 相关 噪声 
的 相关 性 强度 决定 的 。 注 意 , 若 过 程 噪声 与 测量 噪声 有 更 强 的 交叉 相关 性 , 则 其 估计 
性 能 更 准确 。 
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一 一 DFERFH 方 法 针对 传感器 1 的 迹 

DFERFH 方 法 针对 传感器 2 的 迹 ] 
一 一 DFERFH 方 法 针对 传感器 3 的 迹 
— — DFERFH 方 法 融合 估计 的 迹 A 
£-0.8 一 一 IRFHKF 方 法 的 迹 


50 100 150 200 250 300 
t/step 
(a) 估计 误差 协 方差 矩阵 的 上 界 


0.25 
02 
0.15 
E] 
2.5 
2L 
Ki 
x 


I I 

一 一 位 移 的 真实 状态 

— — DFERFH 方 法 针对 传感器 1 的 估计 状态 

一 一 一 DFERFH 方 法 针对 传感器 2 的 估计 状态 

一 一 一 DFERFH 方 法 针对 传感器 3 的 估计 状态 
IRFHKF 方 法 估计 状态 


l L 
50 100 150 200 250 300 
t/step. 
(b) 位 移 的 估计 状态 的 对 比 


6-12 对比 DFERFH 方法 和 IRFHKF 方法 
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2.5 T T T T T 

— 速度 的 真实 状态 

at DFERFH 方 法 针对 传感器 1 的 估计 状态 H 
fv DFERFH 方 法 针对 传感器 2 的 估计 状态 

DFERFH 方 法 针对 传感器 3 的 估计 状态 


IRFHKF 方 法 的 估计 状态 
ka 
g 
-L5; 1 1 4 j L 
0 50 100 150 200 250 300 
t/step 
(c) 速度 的 估计 状态 的 对 比 
3 T T I I 
L 一 一 加 速度 的 真实 状态 
25 DFERFH 方 法 针对 传感器 1 的 估计 状态 
外 一 一 DFERFH 方 法 针对 传感器 2 的 估计 状态 
— — DFERFH 方 法 针对 传感器 3 的 估计 状态 
15 IRFHKF 的 估计 状态 
IB. 
E o.s H 


0 50 100 150 200 250 300 
t/step. 
(d) 加 速度 的 估计 状态 的 对 比 
6-12 ( 续 ) 


表 6-1 估计 误差 协 方差 的 比较 
方法 位 移 状态 速度 状态 加 速度 状态 协 方差 的 迹 


DFERFH 传感器 1| 0. 0096 一 0. 0150 | 0. 0016 一 0. 0100 | 0.0100 一 0. 0372 | 0. 0300 一 0. 0533 


DFERFH 传感器 2| 0. 0056 一 0. 0100 | 0. 0033 一 0. 0100 | 0.0100~0. 1258 | 0.0291~0. 1313 


DFERFH 传感器 3| 0.0084~0.0109 | 0. 0004 一 0. 0100 | 0.0100—0.0823 | 0.0279~0. 0883 


IRFHKF 0.0100— 0.0267 | 0.0100—0.0235 | 0.0100— 0.1779 | 0.0300— 0. 2280 
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为 了 进一步 说 明 该 方法 的 有 效 性 ,分 布 式 状态 估计 的 结果 如 图 6-13 所 示 。 仿 真 
结果 的 状态 估计 值 由 定理 6. 2 和 定理 6. 3 推导 的 递 推 方程 计算 得 到 ;同时 ,采用 逻辑 
ZOH 方案 和 分 布 式 加 权 的 融合 估计 准则 ,研究 鲁 棒 有 限时 域 滤波 方法 。 

通过 对 图 6-13 的 观察 得 到 ,逻辑 ZOH 方案 能 够 主动 丢弃 数据 由 于 随机 传输 延迟 
以 及 丢 包 引 起 的 错 序 现象 。 因 此 ,分布 式 融合 估计 采用 线性 时 滞 补 偿 与 一 步 预 测 估计 
策略 ,在 目标 跟踪 和 计算 效率 方面 具有 更 好 的 性 能 。 


15 T T T I T 
一 一 位 移 的 真实 状态 
— — 传感器 1 的 估计 状态 
1 传感器 2 的 估计 状态 
N 一 一 传感器 3 的 估计 状态 
0.5F 
Ká 
x 
op 
-0.5 
zl 
0 
t/step. 
(a) 位 移 及 其 估计 状态 
L5 T T T T T 
一 一 速度 的 真实 状态 
1 一 一 传感器 1 的 估计 状态 4 
传感器 2 的 估计 状态 
一 一 传感器 3 的 估计 状态 
05r J 
-0.5 4 
-I 上 4 
TS 1 1 1 1 1 
0 50 100 150 200 250 300 
t/step 
(b) 速度 及 其 估计 状态 


6-13 ”使 用 逻辑 ZOH 方案 的 分 布 式 估计 结果 的 对 比 


第 6 章 面向 空间 定位 的 不 确定 系统 的 建 模 与 估计 


一 一 加 速度 的 真实 状态 


2 一 一 传感器 1 的 估计 状态 
Sr 传感器 2 的 估计 状态 由 
-25 Í | | 一 一 传感器 3 的 估计 状态 
“o 50 100 150 200 
t/step. 
(c) 加 速度 及 其 估计 状态 
图 6-13 ( 续 ) 


为 了 进一步 分 析 提 出 的 分 布 式 融合 估计 方法 的 性 能 , 表 6-2 展示 了 局 部 估计 值 以 
及 融合 估计 值 的 均 方 误差 (mean square error，MSE)D 29 的 比较 结果 。 注 意 , 用 
于 比较 的 MSE 值 是 由 每 个 子 系统 的 位 置 .速度 和 加 速度 的 状态 以 及 它们 相应 的 估计 


300 


值 分 别 组 成 的 。 
表 6-2 均 方 误差 值 的 比较 
误差 协 方差 均值 
传感器 和 融合 结果 

位 移 速度 加 速度 
传感器 1 0. 0042 0. 0076 0. 0330 
传感器 2 0. 0023 0. 0065 0. 0299 
传感器 3 0. 0016 0. 0045 0.0241 
融合 结果 0. 0005 0. 0007 0. 0006 


K 6-2 所 示 的 对 比 结果 表明 ,基于 和 鲁 棒 有 限时 域 滤波 的 分 布 式 融合 估计 方法 ,与 


每 一 个 子 系统 的 估计 结果 相 比 ,其 融合 估计 结果 能 够 获得 更 高 的 估计 精度 。 


依据 仿真 结果 ,采用 重组 误差 协 方差 准则 对 动态 跟踪 结果 进行 比较 ,DFERFH 和 
IRFHKF 方法 的 对 比 结果 表明 提出 的 估计 器 具有 更 好 的 估计 精度 ,尤其 在 带 有 多 步 
随机 延迟 、 丢 包 以 及 错 序 的 网 络 诱导 的 通信 约束 的 情况 下 。 因 为 真实 的 估计 误差 协 方 
差 低 于 所 探测 的 上 限 , 所 以 对 于 真实 的 估计 值 ,提出 的 分 布 式 融合 估计 方法 在 网 络 诱 
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导 的 现象 中 具有 更 好 的 性 能 ,包括 能 够 密切 跟踪 系统 状态 以 及 快速 收敛 到 稳定 状 


6.6 本 章 小 结 


本 章 面向 线性 CCD 的 空间 定位 原理 ,介绍 了 三 维 光电 传 感 定位 系统 的 工作 流程 ， 
并 对 该 方法 的 空间 定位 效果 进行 模拟 仿真 。 根 据 测 量 得 到 的 空间 中 的 目标 ,对 其 运动 
轨迹 进行 跟踪 与 估计 ,研究 了 一 类 带 有 网 络 诱导 因素 的 不 确定 系统 。 为 了 处 理 信号 传 
输 过 程 中 由 随机 延迟 产生 的 数据 丢 包 和 错 序 现 象 ,该 系统 模型 依据 逻辑 ZOH 信号 选 
择机 制 建立 。 为 克服 有 限 的 通信 容量 的 影响 以 及 降低 计算 负担 ,本 章 采用 基于 估计 的 
线性 时 滞 补 偿 策 略 ,提出 最 优 状 态 估 计 方法 。 考 虑 到 丢 包 问题 ,提出 了 一 步 预 测 估计 
方法 ,用 于 弥补 丢失 的 数据 包 。 同 时 ,设计 了 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 策略 ,该 方法 得 到 
的 真实 估计 误差 协 方差 小 于 其 上 限 。 进 而 ,介绍 了 基于 滤波 的 分 布 式 估计 方法 ,引入 
了 加 权 融 合 标准 ,能 够 获得 状态 的 统一 表达 。 因 此 ,融合 的 估计 比 每 个 局 部 子 系统 具 
有 更 高 的 估计 精度 。 作 为 理论 结果 ,所 提出 的 建 模 和 分 布 式 融 合 估计 策略 采用 逻辑 
ZOH 方案 重 排 测量 值 序列 ,对 于 据 弃 错 序数 据 包 具有 更 好 的 性 能 。 数 据 仿真 采用 含 
有 3 个 传感器 设备 的 目标 定位 和 跟踪 系统 进行 模拟 演示 ,结果 表明 提出 的 分 布 式 融合 
估计 具有 较 好 的 跟踪 性 能 。 对 于 定位 而 言 , 能 更 好 地 处 理 定位 所 需要 的 数据 ,提高 定 
位 的 精确 度 ,进而 优化 定位 算法 的 性 能 。 


随 着 网 络 技术 的 飞速 发 展 , 其 已 经 渗透 到 控制 领域 ,引导 控制 系统 由 封闭 的 集中 
体系 加 速 向 网 络 化 、 分 布 化 ,节点 智能 化 的 趋势 转变 。 在 网 络 化 系统 中 ,物理 系统 平台 
与 控制 器 ` 滤 波 器 之 间 的 通信 是 通过 网 络 完成 的 ,数据 信号 的 采样 ` 量 化、 传输 等 各 个 
环节 均 会 受到 系统 通道 带宽 ,元 器 件 特性 等 诸多 因素 的 影响 。 与 此 同时 ,网 络 的 应 用 
不 可 避免 地 会 出 现 不 确定 性 因素 (如 网 络 诱导 时 延 、 丢 包 以 及 错 序 等 通信 约束 现象 )， 
从 而 导致 控制 系统 性 能 下 降 或 不 稳定 ,特别 是 对 于 分 布 式 的 网 络 化 系统 ,其 系统 本 身 
存在 参数 不 确定 性 ,而 且 受 到 外 界 噪 声 的 干扰 。 由 传感器 感知 的 信息 ,通过 网 络 传输 
到 处 理 器 ,进而 在 终端 显示 ,要 提高 被 测 目标 的 测量 精度 ,由 于 局 部 处 理 器 计算 资源 有 
限 ,并 且 受 可 靠 性 和 成 本 对 计算 复杂 度 的 限制 ,无力 运 行 复杂 的 处 理 算法 以 满足 高 性 
能 的 控制 要 求 ,需要 配置 系统 在 空间 上 分 布 广泛 , 常 采 用 多 个 传感器 的 分 布 式 配置 模 
式 。 因 此 ,本 书 研 究 受 通信 约束 的 分 布 式 信息 融合 方法 ,针对 跟踪 目标 ,充分 利用 由 视 
觉 传感器 接收 到 的 图 像 信息 ,进行 图 像 有 效 信息 的 分 割 ;继而 对 分 割 出 的 有 效 信息 进 
行 数据 的 无 监督 聚 类 学 习 ; 然 后 建立 目标 跟踪 系统 模型 ,考虑 到 受 通信 约束 的 网 络 化 
诱导 因素 ,提出 了 分 布 式 信息 融合 方法 进行 系统 的 最 优 状 态 估 计 , 从 而 提高 估计 精度 ， 
并 进一步 提高 测量 精度 ;最 后 将 信息 融合 方案 在 空间 定位 系统 中 进行 验证 。 本 书 的 主 
要 研究 成 果 和 创新 点 可 概括 如 下 。 

(1) 提出 了 基于 水 平 集 理论 的 多 相 双 曲线 演化 (MDC) 图 像 分 割 方法 ,针对 由 视 
觉 传 感 器 获取 的 图 像 信息 ,分割 出 感 兴趣 的 有 效 区 域 。 依 据 实际 图 像 信息 中 存在 的 光 
照 强度 不 均匀 和 噪声 干扰 大 的 情况 ,首先 针对 图 像 特 征 定义 了 N 个 水 平 集 函 数 , 该 函 
数 用 于 将 图 像 划 分 成 个子 区 域 , 扩 展 了 多 相 水 平 集 函 数 的 演化 效率 。 接 下 来 ,该 方 
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法 采用 的 初始 化 轮廓 曲线 是 任意 形状 的 ,因此 其 演化 过 程 对 初始 条 件 的 设置 不 敏感 。 
考虑 到 实际 图 像 受 噪声 干扰 大 ,轮廓 的 演化 曲线 对 分 割 结 果 产 生 的 效果 不 唯一 的 情 
况 ,在 水 平 集 函 数 中 嵌入 高 斯 混合 模型 ,使 MDC 方法 具有 普 适 性 ,并 且 在 边界 演化 方 
面具 有 更 精确 的 数值 计算 功能 。 研 究 了 双 曲 线 演化 方法 ,采用 在 罚 函数 中 嵌入 势 函数 
项 ,使 曲线 的 演化 能 够 双边 进行 ,提高 运算 速度 ,同时 减少 迭代 次 数 。 实 验 结果 表明 ， 
提出 的 MDC 水 平 集 方法 能 够 把 强度 不 均匀 的 图 像 分 割 成 多 个 灰色 区 域 , 且 对 于 抵抗 
噪声 的 干扰 以 及 分 割 纹理 具有 优越 的 鲁 棒 性 。 

(2) 提出 了 具有 重 棒 性 能 的 数据 分 类 方法 (NSKFCM) ,用 于 准确 分 类 CPSs 中 的 
复杂 数据 集 。 该 方法 首先 采用 邻居 搜索 方法 对 数据 集 进行 遍历 ,依据 控制 聚 类 形状 参 
数 确定 聚 类 数目 ,克服 了 传统 的 聚 类 方法 需要 依据 先 验 值 确定 聚 类 数目 的 限制 。 接 下 
来 应 用 最 大 峰值 法 初始 化 隶属 度 矩 阵 和 聚 类 原型 ,使 分 类 的 结果 具有 唯一 性 。 然 后 ， 
基于 内 核 模糊 C- 均 值 策略 ,研究 自 适 应 距离 核 函 数 优化 FCM ,提高 分 类 方法 的 稳定 
性 和 一 致 性 。NSKFCM 方法 可 以 提高 加 速度 数据 集 的 动态 行为 和 减少 参数 不 确定 
性 的 影响 。 在 数值 验证 部 分 ,复杂 的 二 维 图 像 诱导 的 数据 集 被 用 于 数据 集 分 类 ,有 效 
地 划分 图 像 边 缘 和 纹理 细节 信息 。 结 果 显 示 在 复杂 数据 集 分 类 中 ,该 方法 具有 更 好 的 
自 适应 性 和 和 鲁 棒 性 。 

(3) 针对 带 有 传输 时 延 以 及 交叉 相关 噪声 的 分 布 式 随机 不 确定 系统 ,为 了 提高 传 
感 器 网 络 的 测量 精度 ,研究 基于 鲁 棒 卡 尔 曼 滤波 的 分 布 式 的 状态 估计 问题 CDRKF)， 
提出 了 两 层 的 加 权 融 合 方案 , 即 加权 融 合 重组 新 息 序 列 和 滤波 误差 互 协 方差 方法 。 首 
先 ,考虑 到 分 布 式 系统 中 邻居 节点 间 的 信息 交互 ,不 可 避免 地 受到 传输 时 延 以 及 系统 
自身 不 确定 性 和 交叉 相关 噪声 的 干扰 ,提出 了 加 权 融 合 的 重组 新 息 策略 。 此 外 ,为 了 
获得 最 优 的 线性 无 偏 估计 ,采用 加 权 的 误差 互 协 方差 融合 准则 实现 信息 交互 。 提 出 的 
方法 可 以 减轻 网 络 化 系统 的 通信 负担 ,降低 计算 复杂 度 , 同 时 抑制 噪声 干扰 ,进而 提高 
估计 精度 。 数 值 仿真 结果 表明 ,提出 的 方法 对 于 状态 估计 具有 实时 、 准 确 地 跟踪 动态 
系统 状态 的 能 力 。 

(4) 借助 线性 时 滞 补 偿 策略 ,针对 一 类 离散 时 间 随 机 不 确定 系统 研究 其 建 模 和 滤 
波 问题 ,提出 鲁 棒 有 限时 域 卡尔 曼 型 滤波 方法 。 为 了 降低 传输 延迟 和 数据 包 的 错 序 对 
系统 性 能 的 影响 ,基于 信号 选择 方案 ZOH 和 逻辑 ZOH 分 别 建立 系统 模型 。 在 此 基 
础 上 ,应 用 扩展 状态 空间 模型 和 最 小 化 误差 协 方差 矩阵 方法 ,设计 和 鲁 棒 有 限时 域 滤波 
器 ,进而 采用 类 似 Riccati 矩阵 的 递 推 方程 求解 滤波 参数 的 最 优 上 界 。 考 虑 到 随机 传 
输 延迟 对 系统 的 影响 ,提出 基于 估计 的 线性 时 滞 补 偿 方法 ,用 于 提高 滤波 器 的 计算 效 
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率 。 通 过 理论 分 析 和 数据 验证 ,所 提出 的 建 模 和 滤波 策略 采用 逻辑 ZOH 方案 对 处 理 数 
据 包 错 序 现象 具有 更 优越 的 性 能 .同时 其 估计 误差 协 方差 的 上 界 也 低 于 其 他 文献 中 研究 
的 方法 。 因 此 ,该 滤波 器 能 够 更 好 地 跟踪 系统 的 真实 状态 ,进而 提高 系统 的 测量 精度 。 

(5) 根据 三 维 光电 传 感 定位 系统 ,应 用 基于 线性 CCD 的 空间 定位 原理 测量 得 到 
的 空间 目标 ,并 对 其 运动 轨迹 进行 跟踪 与 估计 。 研 究 一 类 带 有 网 络 不 确定 因素 的 分 布 
式 系统 ,为 了 处 理由 随机 传输 延迟 产生 的 数据 包 丢 包 和 错 序 现 象 ,该 系统 依据 逻辑 
ZOH 建立 。 基 于 估计 的 线性 时 滞 补 偿 策 略 , 提 出 有 限时 域 滤波 的 分 布 式 估计 方法 
(DFERFH) ,该 方法 引入 了 加 权 融 合 准则 ,用 于 获得 状态 的 统一 表达 。 因 此 ,融合 的 
估计 比 每 个 局 部 子 系统 具有 更 高 的 估计 精度 。 通 过 数值 仿真 ,该 方法 理论 结果 的 有 效 
性 得 到 验证 ,进而 实现 提高 测量 精度 的 目标 。 


7.2 未 来 展望 


本 书 虽然 在 受 通信 约束 的 分 布 式 信息 融合 领域 进行 了 一 些 有 益 的 研究 并 取得 了 一 
定 的 研究 成 果 , 但 还 有 许多 可 以 改进 和 完善 的 地 方 ,以 下 重要 的 问题 值得 进一步 探索 。 

CD 基于 多 特征 融合 的 思想 ,将 颜色 信息 、 纹 理 信息 和 形状 信息 进行 有 效 融 合 。 
今后 的 工作 将 重点 放 在 如 何 进一步 提高 基于 水 平 集 演 化 方法 的 图 像 分 割 精度 ,进而 实 
现 对 图 像 的 精确 识别 。 

(2) 基于 模糊 聚 类 方法 的 数据 分 类 理论 对 初始 化 的 聚 类 中 心 比较 敏感 ,在 演化 的 
过 程 中 比较 容易 收敛 到 局 部 最 小 值 。 今 后 的 工作 需要 进一步 研究 和 提升 算法 复杂 度 ， 
同时 将 进一步 提高 加 速度 计 以 及 高 维度 数据 集 分 类 ,进而 实现 空间 点 和 图 像 的 三 维 分 
割 的 精度 。 

(3) 本 书 研 究 在 通信 约束 下 的 分 布 式 系统 中 ,多 传感器 间 单 通道 估计 融合 问题 ， 
传感器 的 选择 策略 对 估计 性 能 存在 影响 ,如 何 设计 传感器 调度 策略 以 实现 估计 性 能 最 
优 是 一 个 富有 挑战 性 的 研究 课题 。 

(4) 研究 复杂 网 络 化 系统 中 的 分 布 式 结构 ,针对 网 络 拓扑 结构 之 间 的 内 在 联系 ， 
提出 优化 的 性 能 指标 ,并 定量 地 揭示 系统 性 能 是 一 个 非常 重要 的 研究 方向 。 

O 本 书 针对 不 完全 量 测量 下 的 三 维 空间 目标 定位 与 跟踪 的 研究 ,分 析 没 有 约束 
即 最 优 的 目标 定位 与 跟踪 问题 ,而 在 很 多 情形 下 往往 存在 多 约束 问题 ,如 站 间 通 信 距 
离 的 限制 .障碍 物 等 外 围 环境 的 限制 ,这 时 就 需要 限制 目标 的 移动 范围 及 运动 路 径 等 
条 件 , 该 情形 下 的 目标 定位 与 跟踪 算法 有 待 进一步 研究 。 


A.1 命题 3.1 的 证 明 


WÈ K(，,* ) 表 示 Gaussian 核 函 数 ,此 时 距离 测度 可 以 表示 为 || (xg ) —$ (v ) ll^ = 
2(1—K (xy ww)) 的 形式 。 参 照 文 献 [220] ,依据 条 件 Xa = = 1 构造 相应 条 件 下 的 
TL Bj] H 7r fé (Lagrange equation) ,其 通过 下 式 创 建 


L(U.t)= OQ V AEE Da —1) (A-1) 
考虑 必要 条 件 , 要 得 到 局 部 最 优 值 ,需要 对 建立 的 拉 格 朗 日 方程 求解 wu 的 一 阶 导 
数 , 且 2L < 的 值 设置 为 0。 
aL 9 s. 
Fue a Fug (OW 4 E(X ua -1)) 


(>> (ua )" dal? (1- ew (- E e Xua -1)) 


=] k=) 


=m (ün) Zaffi ex[ lz TE ll -))) +E=0 (A-2) 
接 下 来 ,可 以 求解 得 到 a 


= ans 


E l/Gr-1») 
" z PEA alias 
| 2n Ya = exp[— = 25 š jj 
同样 的 ,使 用 ws sh = 1.2. .c 代替 ui ,可 以 得 到 
i 1 » I E i Mt (A-4) 
= iet | 2m dA; (1 — exp 人 一 {ty — V^ EX l jj 


j=1 
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将 式 (A-4) 代 入 式 (A-3) ,经 过 转换 可 以 得 到 


W/m) 


co) I 


—1/(m—1) 
> : z (A-5) 
进而 ,为 了 计算 隶属 度 , 通 过 式 (A-3) 和 式 (A-5) 联 立 求解 ,得 到 


: lzy — vy ll?) 
" À (1 = ex(- 5 ) 
> z 用 | 


dal — (zE) 


Ji «fili FAYE SE Hessian) $E [E E H MERN W %(U) = O(U.V.A). 根 
据 式 (A-1) 30 CA-2) RISE CA-60 ETT Hessian 矩阵 ,用 H($(U)) 表示 ,其 计算 过 程 如 
式 (A-7) 所 示 。 


a 
H(g(U))— hpa = z2- [2M ] 


s= Qua 


(A-6) 


=s Ug 


Tm (un) dale (2 ( u J 


s apa P 
2m(m— 1) (ua Pon- 55 17)). WR j= ¿q = k 
j= 


0. 否则 


(A-7) 
由 式 (4-7) 的 推导 ,基于 矩阵 理论 可 得 Hessian 矩阵 H(oe(U)) 是 一 个 对 角 阵 。 
HT m 2901 HO x u <1., W H(e(U) ) 和 矩阵 是 一 个 对 称 的 正定 矩阵 。 


A.2 命题 3.2 的 证 明 


根据 目标 函数 以 及 隶属 度 的 限制 条 件 ,建立 的 拉 格 朗 日 方程 为 
LC OQ).V À)-t( E — 1) (A-8) 

第 一 步 ,建立 一 阶 导数 .求解 局 部 最 优 值 。 。 

= x (OQU-V à )-- E( T -1)) 


=i UES (Qua )™ dale (1 exo | ey ee yy TENN 1)) 


一 1 k=1 


pe " 9 l Bee — Vy I? 
= 2>) (ua) > Tm (1 ex( 2 )) 


aL 


Juy 
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5 : a — Uj l z; — v; I? 
=0 (A-9) 
因此 通过 演化 得 到 聚 类 原型 
a t "e 3 
» Gu) 3 (ex0(— LEM 元 I Js. 


E er Ya (e(t) 
为 了 证 明 命题 的 充分 条 件 , 引 入 了 Hessian 和 矩阵。 设置 关于 聚 类 原型 y 的 函数 

e@(V)= O(U.V.A) flle (V) 相对 应 的 Hessian 和 矩阵 H(g(V))« 依据 式 (A-8) 至 式 

(A-10) 计 算得 到 ,其 求解 过 程 为 

9 se 


Iug L IVE 


9 s : — Vi a — vy || ° 
= [-?2: Guy Da (E dexp{ E T: : ) 


^ Iva 


CA-10) 


vi 


H(g(V))— hg, = 


FD) (ua "OAs (Gy — w) (y — Le") 
k=1 j=1 
= NUES 
(exe(— Jaz; — wy |° zug am. l ) 如 果 j =i.g=k 
0, 否则 
(A-11) 


式 (A-11) 得 到 的 Hessian 矩阵 H(e(V)) 是 一 个 对 角 和 矩阵 ,由 于 其 值 为 正 , 因 此 
ERE H(g(V)) 也 是 一 个 对 称 正定 矩阵 。 


A.3 命题 3.3 的 证 明 
最 小 化 的 目标 函数 依据 条 件 Ta = 1 被 重新 写成 以 下 的 加 权 形 式 。 
O(U.V A) = O(ài à; sÀ) = 300) 


i=1 k=1 


= 23) Y diis Ya (i eo [= l feu 2) CA-12) 


À = (Qasa sAg eA) jo b2.et 
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定义 函数 fi (Aa Az eet Ae) = [As — 1 = Aa XGA X X As — 1, 则 在 限制 条 件 


j=1 


Fi (aa shiz ott An) = 0 的 情况 下 ,目标 函数 O, (Ai) 的 极 值 应 用 拉 格 朗 日 乘法 算 子 计 
算 ,其 求解 方法 是 


VO; (Ain Az ttt Ae) = V fi (Àn Ain ia) CA-13) 
由 于 式 (A-13) 的 等 式 左边 等 价 于 VO, (Aa Azs Aa) = (On On 7.0; ) JF B. 
等 式 右边 可 以 表示 为 倒数 的 形式 , 即 f Qa Ae = (arem): 则 式 


(A-13) 可 以 改写 为 


1 1 1 
(Oa «Os 0, ) = ei | 
(A-14) 


1 
O; =H Ài aE 
a 


的 形式 。 由 于 自 适 应 加 权 系数 满足 条 件 [[A; = 1. 因此 ,可 以 用 式 (A-15) 表 达 变 量 
之 间 的 关系 : 
Ilu = i h= LB 


t 


— 3 

: (A-15) 
ko" 

h=1 


w= (Mo. 
接 下 来 ,求解 目标 函数 O, 的 极 值 。 当 A; 取 值 如 下 时 ， 


dro.’ 
àj = On 
"(x ll xg — wy; ll? B 
(H (ua )” — (- t ) 
Š È i = "E ) )) (A-16) 
ty 一 Oy 
X os (r- es (- Rz) 
O, 的 极 值 可 以 通过 式 (A-17) 计 算得 到 : 
O; (Aa Aa sàn) = Das0s = t (Oa X Oz X = X On )* (A-17) 


j=1 


如 果 加 权 系 数 的 最 大 值 满足 max (Aa «Aa AS) m. (1.1.…,1), 则 (A-17) 可 以 被 蔡 
换 为 以 下 的 不 等 式 形式 。 
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Of Ra whine? sy VX >o, " 
irt (A-18) 
t (On X Op X  X0,)* < On + Og ++ + Oy 
由 此 ,最 小 化 的 目标 函数 的 极 值 已 经 得 到 。 在 迭代 过 程 中 ,加 权 系数 向 量 A, 通过 
式 (A-19) 的 表达 方式 被 更 新 。 


(IC eor 


ST (Qua )" — — ) 


o? 


(A-19) 


定理 4.2 的 证 明 


对 于 每 一 个 采样 时 刻 k = 1.2.7 n. 设置 zx 为 一 个 凸 函数 。 式 中 的 目标 函数 J 
是 一 个 基于 状态 zx 的 二 次 方程 。 因 此 ,为 了 探究 最 小 化 目标 函数 引入 了 =, 的 一 
阶 导数 , 设 IT /Ix, = 0. 能 够 得 到 
ze = (PC XE) P au. (B-1) 
注意 ,由 于 外 部 扰动 引起 非 零 的 滤波 误差 , 式 (B-1) 中 的 协 方差 Eu. 是 一 个 非 零 矩 
BE. Sp AI E EIA, 用 于 描述 分 布 式 估计 iis 的 权重 ,可 以 表示 为 
Tie = ET (B-2) 
HB A, = [A], e, A2]7 JE EX (G-D PRA, = (Ed) Sh E— 4 r nx r HE 
接 下 来 ,基于 无 偏 性 ,估计 误差 man 被 表示 为 
Xa 一 Ai Tile (B-3) 
其 对 应 的 分 布 式 估计 误差 协 方差 可 以 通过 
P,, = YAPA (A)! = E (Ziu zii) = (El) (B-4) 
计算 得 到 。 
应 用 施 瓦 蒋 矩阵 不 等 式 (Schwartz matrix inequality). Pas 由 下 列 不 等 式 推导 实 
现 缩放 。 
P,,= (iM)? = She (ICI) (ERI) us 


< (OX (BDH) )= Pie (B-5) 
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Rp Ša = (IRD GL). B 1, [0.1.0]? E rn X r HERVE TE 


i 个 元 素 , 其 值 为 I ,其余 值 为 0。 需 要 注意 的 是 ,在 式 (B-1) 中 A 一 工 ; 如 果 j 二 1,2,…， 
n. j Ei. WJ Ai = 0, 

因此 ,车 i 二 j. 则 融合 的 误差 互 协 方差 能 够 满足 不 等 式 Par < Pies BIW Pus < 
Pi. 


定理 5.2 的 证 明 


因为 矩阵 Oz (2) FI Ez (12-1) 的 求解 方法 由 式 (5-25) 定 义 , 其 上 界 GO 根据 
式 (5-19) 的 表示 方式 ,可 以 写成 如 下 的 形式 Ba20 。 
ne yn ru 0 | . 
Z(t) = = u (C-1) 
Z(t) XE 0 PG) — Z; (t) 
A E Sil h 5 (5-27) Ask (5-28) 4A E B] Ez (t+ 1) 和 P(t 十 1) 的 求解 递归 公式 ,以 及 
式 (5-13) 中 的 估计 值 zz (+ | 0) 滤波 参数 Cz,, AUK z 可 以 通过 最 小 化 测量 值 和 滤波 误 
差 协 方差 矩阵 分 别 求 解 得 到 。 
步骤 1: 计算 滤波 参数 Cz,,。 
首先 , 设 上 一 A 一 z(A) ,测量 误差 yz (k) 被 定义 为 以 下 的 形式 。 
Fz (8)= yz (k)— Jz (k)= (Anus + Hza FE 2.3) Y(t) + u, (C-2) 
式 (C-2) 中 的 符号 表示 的 含义 是 
Aza = [C G—Cy], H;a= H, Exo = [E, E] (C-3) 
接 下 来 ,最 小 化 测量 误差 协 方 差 矩 阵 , 即 E( yz (E)yz (k)) 的 一 阶 导数 被 设置 为 零 。 
由 引 理 5. 1,5. 2 以 及 式 (C-1) 得 到 的 结论 用 于 求解 测量 误差 协 方差 的 上 界 , 即 
E(5z(k)¥z(k)) 
= (Aza + Hz,aF,Ez,a )32z(t) (Aza + Hz,aF.Ez0)" + R, 
< (Agus (Zz) + X; EZ (ar I — Ez. Ez EZ5) | Ez, X; (t) )AZ, + 
a; Hz5Hz5 +R) = Mz) (C-4) 
把 式 (C-3) 的 表示 方式 代入 式 (C-4) AIL) 可 以 重 写成 为 


于 
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a; H,H? +R, + 
(CEET + (C, — C2) (PG) — Ez (t) )ET )X 
(w I — E,P(t)E? )? x 
(GEE + (6, — G, ) (PO — X4) ) ET )* (C-5) 
由 此 通过 下 面 的 一 阶 导数 形式 可 以 求解 滤波 参数 Cz,。 


ILA _ 
Ce, 


—(C,—Cz,,) (PX) — £z(0)— 
CE;GEIMZE, (P(t) — Ez(00)— 
(C, — Cz, ) (PO) — Ez C) )ETMZ,E, (P(t) — Ez) 
=0 (C-6) 
同时 , Cz,, 可 以 通过 以 下 转化 形式 直接 得 到 。 
Con = C,(I+Z,GOETIMZLE, (I+ (PG) EG )EIMAE,))]) (C-7) 
式 (C-7) 中 Mz, = a — EPOE?, 
为 了 简化 计算 , 式 (C-7) 中 的 ETMZLE, 被 转化 为 以 下 的 等 式 形式 。 
E!MZE, 
= ETMZE, (1— ((Ez(0 — P(t) )? + EIMZE, )  E'MZE, ) 
= (I— EIMZE, ((Zz(0 — P())?^ + EIMZE,)!)E]MZE,  (C-8 
这 里 Mz, = a — E.Z; (EF. 基于 矩阵 逆 引 理 , ETMZLE, 可 以 替换 为 下 面 的 等 价 
ETMZE, 
= EMzE, (I+ (Bz(t) — P(t) )EMZE, ) ' 
= (I--EIMZE, (Zz(t) — P(t) ) )  EMZE, (C-9) 
接 下 来 , 式 (C-7) 中 的 矩阵 (I 十 (PG) — E(t) ) EIMZiE, ) ! 可 以 从 式 (C-8) 和 式 
(C-9) 中 得 到 ,其 等 价 形式 为 
(I+ (PX) —Z,G) )ETMzZLE,) 1 = I+ (Ez(0 — P(t) )EIMZE, (C-10) 
根据 以 上 的 分 析 , 用 式 (C-9) 和 式 (C-10) 代 蔡 式 (C-7) ,由 此 得 到 滤波 参数 Cz, 的 表达 
形式 为 
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Cze = €, I+ GOETMZE,) (C-11) 
步骤 2: 获得 滤波 增益 Kz... 
首先 ,定理 5. 1 分 别 定义 了 式 (5-22) 和 (5-23) 中 的 @z(t) M X, (12-1) 的 求解 方 


法 。 根 据 式 (5-24) 和 式 (5-25) 以 及 参数 Cz. 与 其 相应 的 滤波 和 预测 误差 协 方差 
020) M Zz (1-1) 通过 以 下 方式 推导 得 到 。 


= I 
6,0) = [I Do | 
0 


= (I — Kz,C, )Ez() (I — Kz,C,)? + 
(Kz4(Cz4 — Gy) (PO —2, 02) CeCe —6;))* + 
(Ez) + Kz, (Cz, (P(t) — Ez (00 )— C,P (t) ) )JEEIMZE, X 


(E, O) + Kz, (Cz, (P(t) — Ez (2) )— GP (2) ) )! + 


a; Kz,H,HIKZ, + Kz,R,K2, (C-12) 
n ——á "NL m 
此 时 ,滤波 增益 Kz,, 通过 一 阶 导 数 公式 OK, ^ 0 演化 得 到 : 
Az. 


Kz, —(EOCI +ZE,GOETMZLE,(C,P (t) 一 


Cz, (PK) — £40 ))T)EZ2 (O) (C-13) 
3 C3) 


Bz(t) =CBz (CT + (Cz, — 6.) (PX) — Ez (t) ) (Cza 6)? + 
(Cz, (P(t) — Ez (t) )— CP (u) ) EEMZE, X 
(Cz, (P(t) — Ez (t) )- GP CO) )? +H, H? +R, (C-14) 


注意 , Kz, 的 求解 依赖 参数 Cz,。 因 而 ,将 式 (C-11) 分 别 代 入 式 (C-13) 和 式 
(C-14) , 设 


Az(t)= E (OC! + Ez(0ETMZE, (CPG) — Cz, (PX — Ez(t)) )* 


= E,OXCI +E) EME Ez (t) (C-15) 
这 样 重新 计算 EGO. 可 以 得 到 
Bz(t) = GEO) (I+ EIM P'E, E(t) )C? +a,'H,H? +R, (C-16) 


继而 ,把 式 (C-13) 中 求 得 的 Kz,, 值 演化 为 
Kz, = Az (DE (0 (C-17) 


199 一 一 一 
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因此 ,联合 (C-11) 中 得 到 的 Cz 值 ,以 及 式 (C-15) 至 式 (C-17) 中 的 Kz: 值 ,矩阵 @, CO 
可 以 重 写 为 式 (5-26) 的 形式 。 


JEJE 3. 求解 滤波 参数 AZ. 
以 下 的 求解 过 程 类 似 于 参数 Cz,, 和 Kz 的 推导 过 程 。 对 于 式 (5-14) 的 预测 值 , 运 
用 最 小 化 协 方差 Ez (t4-1) 方法 ,参照 式 (5-23) 和 式 (5-25) ,其 表示 形式 可 以 定义 为 


= I 
Zz(t+1)=[I nz ei 


= (A, — Lz,C, )Ez() (A, — Lz,C. )? + BQBT + Lz,R,LE, + 
(A, — Âz, + Lz (Cz — 6) ) (PG) — EO) )X 
(A, — Âz + Leu (Con — C,))! + (C-18) 
((A, — Lz,C, )Ez G) + (A, — Az; + Lra (Cz, — Cr) )X 
(PG) — Ez (t) )  EMZE, (Ez (t) (A, — Lz,C, )' - 
(PG) — Ez) ) (A, — Az, + Lz (Cz — C) 7+ 
a (F, — Lz,H,) (F, — Lz,H,)* 一 BS,L},, — Lz,S7B7 


接 下 来 ,参数 Az 根据 一 阶 导数 的 形式 CED ~ 0 表示 为 
9Az,. 


Az, = (A, — Lz,C, ) (I+ PCOETMZE, ) (I + (PG) — Ez (t) )EEIMZE, )! + 
LzC;, (C-19) 
为 简便 起 见 , 将 式 (C-9) 中 ETMZLE? 的 等 价 形式 以 及 式 (C-11) 中 的 Cz, 值 代入 式 
(C-19) ,由 此 得 到 滤波 参数 Az, 它 被 重 写成 式 (C-20) 所 示 的 等 价 形式 。 
Az, = A (L--EOETMZE, ) (C-20) 
步骤 4: 计算 滤波 增益 Lz,, 。 
通过 式 (C-20) 得 到 Az, 的 表达 形式 ,将 其 代入 预测 误差 协 方差 Ez (0-1). 其 定 
义 在 式 (C-18) 中 ,然后 联合 Ez (1 十 1) 的 一 阶 导 数 ,将 其 设置 为 零 ,此 时 容易 得 到 参数 
Lz, 的 表达 形式 为 
Lz, = AzCOEz G (C-21) 
其 中 符号 定义 为 Az (1) = AQEZQO) (I+ EIMZEEz () )C? o- a; FH? +BS,. 


附录 C 定理 5.2 的 证 明 


综合 上 述 解决 方案 ,预测 误差 协 方差 矩阵 可 以 重 写 为 以 下 简便 形式 。 
Ez(t4-1) 2AZzZ (0 (I+ EMZE,Z; (0) )A7 + B,Q,B? + 
a; FF? — Az (tz! (AZ (2) (C-22) 
HRS: 计算 状态 协 方差 矩阵 P(t +1). 
带 有 时 变 参 数 不 确 定性 的 状态 协 方差 被 定义 为 
P(t+1)= E(x(t+1)z'(t+1)) 
= (A, +F,F,E,)P( (A, + FFE,) + B,Q,B? (C-23) 
根据 引 理 5. 1 和 引 理 5. 2 RAS DpH 22 B PERI FEY VU SEA SX RAS BU 
P(t+1)= (A, + FFE P(t) (A, + FFE,) + BQ,BT 
<A, (P(t) — a, ETE, ) ^ A7 -- o; F,F7 + B,Q,B? 
=A,P(t)AT + AAPCOETM; E,P GOAT + 
a, F,F7 --BQ,B7 = P(t+1) (C-24) 
其 初始 值 被 设置 为 P(0) 二 x (0) (0)-4- Po» 这 与 文献 [130] 中 的 初始 值 设 置 相 似 。 
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